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RESUMO

O transporte de cargas desempenha um papel funttdmen sistemas logisticos uma vez que
possibilita o fluxo de produtos entre os elemenius canais de distribuigdo, além de representar
um elevado percentual de participacdo nos custpsticos totais. Desse modo, a eficiéncia dos
servicos de transporte depende diretamente de equado processo de planejamento em nivel
estratégico, tatico e operacional. O transporteovidgio, em particular, apresenta em nivel
operacional, problemas de elevada complexidade camoteirizacdo e o carregamento de
veiculos. Durante os ultimos 50 anos estes prolderém sendo objeto de intensos estudos e
desenvolvimentos, porém de forma separada, cordiuzan resultados dificeis de serem
implementados nas situacdes praticas, devido adgranterdependéncia existente entre
roteirizacdo e carregamento de veiculos. A resolugi#&grada destes dois problemas € recente
na literatura, o que abre um campo bastante prompssa novos desenvolvimentos. Assim, esta
tese tem como objetivo propor uma abordagem indagae resolugdo para o problema de
roteirizacdo e carregamento de veiculos onde, allam restricbes de carregamento
tridimensionais, as restricbes de tempo de ciclisteibuicdo de peso nos eixos sdo consideradas.
Este modelo adota uma abordagem aproximativa guebioa o uso de heuristicas para
construcdo dos carregamentos com a metaheuristiBagta Tabu para melhoria dos roteiros de
entrega. Para execucao dos testes computaciopagesto um conjunto de 12 instancias que
buscam simular situacdes praticas encontradaspaagdes de entrega feitas por empresas de
transporte e prestadores de servicos logisticopadir desse conjunto de instancias sao
construidos cenarios que avaliam o uso de difesdifes de veiculos e 0s respectivos custos
operacionais. Testes complementares realizadosioogonjunto de 27 instancias disponiveis na
literatura, demonstram a capacidade do modelo ptope atingir boas solugdes em um tempo

de processamento aceitavel.

Palavras-Chave:Transporte de Cargas. Roteirizacdo de VeiculaseGamento de Veiculos.
Estratégias de Resolucéo.



ABSTRACT

Freight transportation plays a fundamental roléogistics systems, once it enables the product
flow between distribution channels elements, besite represents a high percentage of
participation on the total logistics costs. In tivMay, transport service efficiency depends directly
of a suitable process of planning in strategic,titat and operational level. The road
transportation, in particular, shows in operatideakel high complexity problems as routing and
loading of vehicles. During the last 50 years, ¢hpoblems has been object of deep studies and
developments, but in a separate manner, leadingdolts that are difficult to implement in
practical situation due to the interdependence &etwrouting and loading of vehicles. The
integrated resolution of these two problems is meda the literature, what opens a quite
promising field for new developments. Thus, thiesis has as objective to propose an integrated
resolution approach for the vehicle routing andding where, besides the three-dimensional
loading constraints, constraints, the time ciclal dhe distribution load over de axles are
considered. This model adopts an approximated apprthat combines the use of heuristics for
loading construction with Tabu Search metaheusstic improve the delivery routes. For
computational tests execution is proposed a l2amess set that tries to simulate practical
situation found in delivery operations made bydheifirms and thirty party logistics. From this
instance set, it is built scenarios that evaluageuse of different vehicle types and the respestiv
operational costs. Complementary tests made wWih mstances set available in literature show

the capacity of proposed model to get good solatioran acceptable computational time.

Keywords: Freight Transportation. Vehicle Routing. Vehiclealding. Resolution Strategies.
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1 INTRODUCAO

Os aspectos que contribuem para a eficiéncia dmepsos produtivos tem despertado a
atencao dos tomadores de decisao das organiz&iésto, a grande competitividade observada
nas ultimas décadas, agravada por fatores amlserdaio as crises financeiras, a globalizacéo
da economia, o ciclo de vida reduzido dos prodétcs mudanca nos padroes de consumo
motivaram a introducdo de uma série de aperfeicotoaea area de producéo. Pioneiro em tal
iniciativa, o setor industrial direcionou seus esbs na melhoria do desempenho da producéo,
através da implantacdo de sistemas de qualidadmjtdenacéo de processos fabris e da adocéo
de sistemas para gestdo dos recursos da manuétp@steriormente, da empresa. Uma vez
reduzidas as oportunidades de melhoria em aredisitraais das empresas, mas persistindo a
necessidade de avancos de eficiéncia, a atencéplalugadores se voltou para as atividades
relacionadas ao abastecimento de materiais, motag@n interna de produtos em processo e
distribuicdo dos produtos acabados.

Para denominar o conjunto de acdes que tem conativabgdisponibilizar materiais e
produtos nos locais e tempos em que sao requdndaslotado pelo meio empresarial o termo
logistica Este termo, originado junto ao meio militar, eegwava todo trabalho relacionado ao

abastecimento de tropas com 0s materiais necessario

Ainda que a relevancia dada pelas empresas aitagéstja recente, a evolucdo desta
enquanto apoio a producdo de bens e servicos témn wha realidade desde o inicio da
industrializacdo e urbanizacdo em massa que seusagBegunda Guerra Mundial. Assim,
segundo Novaes (2001), a logistica tem passadondmadelo sustentado por grandes estoques,
transferéncias em grandes quantidades e foco ngdedios custos de transporte para outro que
contempla o gerenciamento total cldeia de suprimentpsa qual é implementada uma visédo
integrada do fluxo de produtos e informacfes desd®ernecedor de matéria-prima até o
consumidor final.

Considerando esta evolucao, a logistica pode $@idie conforme o Council of Supply
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Chain Management Professionals (20D@mo parte do processo de gerenciamento da cagleia d
suprimentos que planeja, implementa e controla deeima eficiente e eficaz o fluxo e a
armazenagem de produtos, bem como os servicoomnimfdes associados, cobrindo desde o
ponto de origem até o ponto de consumo, com o iebjete atender aos requisitos do

consumidor.

As atividades logisticas na cadeia de suprimentiemoser divididas, conforme Ballou
(2006), enmprincipais e desuporte As atividades principais compreendem o servicoli@ote, o
transporte, a gestdo de estoques e os fluxos deniatdo e processamento de pedidos. Como
atividades de suporte aparecem a armazenagem,useiamle materiais, embalagem, compras, a

cooperacdo com producéo/operacdes e a manuteng#oreacoes.

O transporte, em particular, se destaca por estdred ligacdo entre os elementos que
compdem os canais de distribuicdo como fornecedfabscantes, atacadistas, distribuidores,
varejistas e consumidores finais. Aléem disso, adstacar o percentual do custo desta atividade
em relacdo aos custos logisticos totais que podiar e 30% a 60% (BALLOU, 2006). Face a
sua importancia, o adequado planejamento do traiesge cargas € uma condigdo basica para o

bom desempenho de qualquer sistema logistico.

O ato de movimentar produtos é uma necessidadeab@ara subsisténcia humana que
tem acompanhado permanentemente a sociedade. Untpi@ena maioria dos casos, os locais
de producao se encontram afastados dos locaisrnde&mo, foi preciso desenvolver meios para

vencer tais barreiras de ordem espacial.

Segundo Keedi e Mendonga (2000), partindo do @ssua propria forca, o0 homem
passou a explorar também a forca de animais eed@eatos naturais (como os cursos de agua)
para movimentar produtos. O grande salto tecnadogiopiciado pela Revolucdo Industrial no
século XVIII trouxe, por um lado, a necessidade d®vimentar uma quantidade
significativamente maior de produtos e por outrgpassibilidade de desenvolver meios de
transporte terrestre de maior capacidade e veldejdmde se enquadram o transporte ferroviario

e o transporte rodoviario.
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Devido a sua flexibilidade e disponibilidade, o nsporte rodoviario passou a
desempenhar um papel fundamental na movimentagdoprddutos, seja em &ambito
organizacional como também individual. Este fatofaceu o surgimento e o crescimento de
empresas que prestam este tipo de servico ao noergadhimente, tais empresas enfrentam um
sério desafio de adequar suas operacdes as neckessidos clientes, oferecendo servigos

confidveis com custos adequados.

Fatores como o0 uso intensivo de recursos humanuseziais, a disperséo espacial dos
clientes, a diversidade de itens manuseados esadargela reducdo dos tempos de viagens,
tornam o processo de tomada de decisdo extremaro@mjglexo no transporte rodoviario de
cargas, 0 que oportuniza o desenvolvimento de rasdgle auxiliem a otimizacdo dos processos
operacionais. Soma-se a isto fatores relacionatlrsdacado que as empresas estdo subordinadas

como nas areas trabalhistas e de transito e apdulla

Ainda que tais fatores tornem complexa a tomaddedesdo no transporte rodoviario de
cargas, sdo disponibilizadas atualmente tecnolagiagaformacdo baseadas em computador com
significativo potencial para auxiliar os decisoees suas tarefas. Porém, tais tecnologias tornam-
se de fato efetivas quando dotadas de modelosideatdo adequados as decisdes que serdo

tomadas.

1.1 OBJETIVOS

Os objetivos deste trabalho estdo divididos em wlieisis. O primeiro deles compreende

o objetivo geral No segundo nivel aparecematgetivos especificos
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1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral propor um etmdpara resolver, de forma
integrada, o problema de roteirizacdo e carregam@atveiculos onde, além das restricdes de
carregamento tridimensionais, sdo consideradas é@mmlestricdes de tempo de ciclo e

distribuicdo de peso nos eixos dos veiculos.

1.1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

a) desenvolver um procedimento para acomodacdo de mencompartimento de

carga de veiculos considerando restricoes de ean@go tridimensionais;

b) definir um procedimento para a construcdo de mdede entrega de percurso
minimo com inicio e fim em um centro de triagem distribuicdo, sujeitos a

restricdo de tempo de ciclo;

c) desenvolver um procedimento que explore o espacsotiggdes buscando a
melhor solugdo na qual sejam factibilizadas asricéss de carregamento

tridimensional, tempo de ciclo e distribuicdo de@ros eixos;

d) aplicar o modelo na construcdo de cenarios com dasmstancias que simulem
operacdes reais, nos quais seja avaliada a potsidlde uso de diferentes tipos

de veiculos e os respectivos custos operacionais;

e) realizar testes computacionais complementares comdelo proposto utilizando
instancias da literatura.
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1.2 JUSTIFICATIVA PARA ESCOLHA DO TEMA

Desde sua introducédo, o Problema de Roteirizacatedrilos vem sendo intensamente
estudado, constituindo um dos problemas mais cohteena area de Pesquisa Operacional e um
dos mais dificeis de serem resolvidos, dada suaara combinatorial. A medida que avangam
0s estudos, novos desafios se apresentam uma \&zestg problema esta diretamente
relacionado a uma das decis6es mais complexasaaperacional do transporte rodoviario de
cargas. A racionalizacdo dos percursos de veialdosarga, especialmente no meio urbano,
resulta em ganhos que podem ser expressos pelontuche nivel de servico prestado pela
empresa a seus clientes, pela reducao de custEimpris, pela alocacao eficiente dos veiculos
e tripulacbes disponiveis, além da diminuicdo dasses de poluentes e da interferéncia no
trafego.

Entretanto, um sério desafio enfrentado no deseimehto de modelos a serem
aplicados na resolucdo deste problema consisteepeesentacdo adequada da realidade
operacional que faz parte do cotidiano das empré&seskin (1985) chama a atencdo sobre este

fato, referindo-se a necessidade de aperfeicoansentinuo dos modelos de roteirizacao.

Neste sentido, muitas variantes para o problentatdeizacdo vem sendo propostas na
literatura, sendo que uma das mais recentes tratanjente da integragcdo entre roteirizagao e
carregamento de veiculos. Por ser recente, abre inmpartante oportunidade para o
desenvolvimento de modelos que incorporem ressigiersas, para a aplicacdo de estratégias
de resolucdo mais eficientes e para a realizacdesties com dados e parametros condizentes
com as operacodes reais.

Outro desdobramento a ser considerado quandoasedid a modelagem deste tipo de
problema é sua aplicacdo na tomada de decisdosdlugéio de um problema de roteirizacdo
fornece cenarios para o decisor, tornando maisddoianuseio de uma série de informacdes que
podem estar a sua disposicdo. Uma modelagem adeguadiuz melhores resultados, emprega

de forma efetiva a informacao existente, além adgaa credibilidade do decisor.
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1.3 METODO DE TRABALHO

Para que fosse atingido o objetivo proposto neateatho foi adotado um método de

estudo composto das seguintes etapas:

a)

b)

revisdo da literatura compreendendo os aspecta=itoais e resolutivos para o

problema de roteirizacdo e carregamento de veiculos

desenvolvimento do algoritmo do modelo composto povcedimentos de

carregamento, de roteirizacao e de melhoria dgdoju

implementacdo computacional do modelo proposto;

construcado de instancias que simulem as operagaiss r

realizacdo de testes computacionais com a utilizded instancias construidas e
outras apresentadas na literatura para este tippraldema, sendo a seguir

analisados os resultados obtidos;

elaboracédo das conclusdes e da proposta parasuteasenvolvimentos.

1.4 DELIMITACOES DO TRABALHO

O trabalho desenvolvido apresenta as seguintesithgbes:

a)

dada a abordagem aproximativa, segundo a qual elméai desenvolvido, sdo
obtidas boas solugbes (que ndo sdo exatas) em mpo tde processamento

computacional aceitavel;
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b) as demandas dos pontos de entrega séo deternaisiistic

c) é considerado um unico centro de triagem ondeaimice terminam todos 0s

roteiros;

d) as ligacdes entre os pontos que representam mamtriagem e os clientes sao

dados por distancias euclidianas aproximadas;

e) ositens a serem carregados possuem forma delppfpézlo.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Além do presente capitulo, de carater introdutdste trabalho € composto por outros
oito capitulos. Do capitulo 2 ao capitulo 6 € agmésdo o referencial teorico, distribuido da
seguinte forma: no capitulo 2 s&o discutidos osaep relacionados ao planejamento e operacéo
dos servicos de transporte rodoviario de cargasamtulo 3 apresenta os problemas que
aparecem em nivel operacional que sao a roteinzagicarregamento de veiculos, bem como a
integracdo destes problemas; o capitulo 4 abordarasteristicas mateméaticas dos problemas de
roteirizacdo e carregamento e, o capitulo 5, o®doét de resolucdo para tais problemas; no
capitulo 6 sdo descritos os métodos de resolugégrados para o problema de roteirizacédo e
carregamento de veiculos apresentados na literatiaraapitulo 7 € feita a proposicdo de um
modelo para resolucdo integrada dos problemas t#érizacdo e carregamento de veiculos
considerando restricbes de tempo de ciclo e dist@lo de peso nos eixos do veiculo. A
aplicacédo do modelo em um conjunto proposto déimesis e em outro fornecido pela literatura,
e a respectiva analise dos resultados obtidoseSequada no capitulo 8. Por dltimo, o capitulo 9

apresenta as conclusdes deste trabalho.
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2 PLANEJAMENTO E OPERAGCAO DO TRANSPORTE RODOVIARIO DE CARGAS

O ato de planejar é inerente aos individuos e ganaracdes. No ambiente empresarial,
de modo particular, a capacidade de efetuar umplanejamento, aparece hoje como um meio
de diferenciacdo em relacdo aos concorrentes, daslospactos positivos sobre o nivel de
servico e 0s custos. Assim, a definicAo das ac@esdgvem ser postas em pratica em um
determinado horizonte futuro consiste em um aspdwwe para que se obtenha o éxito
almejado. Esta necessidade por planejamento afethém o setor de transporte e de modo
especial sua area operacional devido a complexiaiaglastente.

O presente capitulo trata do planejamento e opedgdransporte rodoviario de cargas.
Na secdo 2.1 é discutido o planejamento do tratesgoas caracteristicas dos seus respectivos
niveis. A operacdo do transporte rodoviario deagrgfetuada através de sistemas especificos é
descrita na sec¢do 2.2. Por ultimo, a secdo 2.3alesas decisbes que envolvem o projeto das

operacoes de coleta e entrega de mercadorias.

2.1 O PLANEJAMENTO DO TRANSPORTE

Sendo uma atividade produtiva, o transporte deasargquer o emprego de recursos
materiais e humanos. Como tais recursos séo liostada relacdo entre oferta e demanda quase
sempre apresenta ndo uniformidade, sera necessarivabalho prévio de planejamento que
torne viavel o servigo a ser prestado em termomidémizacdo dos custos e maximizacdo do
retorno financeiro. Assim, a abordagem geral degianento das organizacdes também pode ser
estendida a atividade de planejamento no transplerteargas, sendo dividida esstratégica

tatica e operacional

Segundo Crainic e Laporte (1997), o planejamentiatégico envolve tipicamente os

niveis mais altos na hierarquia de uma organizacémuer grande investimento de capital em
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um horizonte de tempo relativamente longo. Seu fi'cacdo consiste em determinar politicas de
desenvolvimento geral, as quais irdo orientar tambéplanejamento tatico e o planejamento
operacional. No transporte de cargas, as decigiegtégicas, conforme Bodit al (1983) e
Crainic e Laporte (1997), compreendem o projetaedies de atendimento e a andlise de sua
evolucdo (podendo resultar em expansao ou re-a@ogaa localizacdo de instalacbes (como
centros de distribuicdo, centros de triagem, pat@soviarios e terminais intermodais), a
aquisicao de recursos produtivos (veiculos e eqmapéos), a definicdo geral do nivel de servico

a ser prestado e o estabelecimento de politicéérias.

O planejamento tético tem por objetivo assegurar,médio prazo, uma alocacao
eficiente e racional dos recursos existentes alémmelhorar o desempenho do sistema como um
todo, levando em conta as diretrizes estratéghasiecisdes sdo tomadas com base em dados
agregados e sdo sensiveis a variagOes signifisatioa parametros do sistema como, por
exemplo, as sazonalidades na demanda (CRAINIC; [RHE) 1997). As decisbes de nivel
tatico relacionam-se, por exemplo, com a escolh@i@s e o tipo de servico a ser operado; com
a definicdo do sistema operacional das instalad¢izes,como a alocacdo dos recursos entre tais
instalagcbes; e a reposicao de recursos que desgeraotilizados em um periodo posterior de
planejamento (BODINt al, 1983; CRAINIC; LAPORTE, 1997).

O trabalho de planejamento operacional é execupadosupervisores locais em um
ambiente altamente dindmico onde o fator tempomdgseha um papel importante, ja que a
tomada de decisdo ocorre com uma frequéncia dRaia@ que se torne efetivo, o planejamento
operacional requer uma representacdo detalhadaeielas, vias, instalacdes e atividades
(CRAINIC; LAPORTE, 1997). Decisfes neste nivel coeemdem, por exemplo, a roteirizacao e
programacdo de veiculos e tripulacdes, a configuraips carregamentos e a execugdo dos
planos de manutencao (BOD#l al, 1983; CRAINIC; LAPORTE, 1997).

Um aspecto inerente ao planejamento operacional gfao de complexidade dos
problemas tratados em fungédo da grande quantidadardéveis de decisdo e restricbes a serem
analisadas. Assim, a obtencdo de solucfes a gdartimétodos exclusivamente manuais pode se

tornar bastante dificil e demorada, contraponda-secessidade de boas solu¢gbes geradas em um
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curto espago de tempo.

No caso particular do transporte rodoviario de asr@ complexidade dos problemas
relacionados ao planejamento operacional podegsavada por fatores como heterogeneidade
dos clientes que sao atendidos (desde grandedriad(&té pessoas fisicas); restricdes severas de
trafego, uma vez que caminhdes devem compartib@aige nas vias com automaoveis e com o
transporte coletivo; além do ambiente altamentecmwancial que as empresas do setor

enfrentam no Brasil, exigindo a manutencéo doosugperacionais em patamares minimos.

2.2 OPERACAO DO TRANSPORTE RODOVIARIO DE CARGAS

Uma andlise, ainda que breve, sobre a evolucaoltegioa dos meios de transporte nos
ultimos cem anos mostra importantes avangos, esdpesnite em termos de capacidade de carga
e velocidade. Também beneficiado por esta evolugamodal rodoviario experimentou um
rapido crescimento de sua participacdo no mercadoadsporte de cargas nos paises ocidentais,
principalmente em funcéo de necessidades dos setar@dustria, do comércio e de servicos de

tempo em transito reduzido e operacgdo porta a.porta

Entretanto, a eficiéncia do transporte rodoviarim mlepende somente da tecnologia
veicular e de infra-estrutura, mas também da eaatdhsistema de operacdo mais adequado a um
determinado processo logistico. Segundo Ballou GR@3ta escolha depende diretamente da
natureza e tamanho dos lotes a serem movimentddedocais de origem e destino, dos custos
envolvidos e do nivel de servico a ser atingidonsierando estas necessidades, dois sistemas
basicos de operacdo do transporte rodoviario dgasase consolidaram junto as empresas do
setor, sendo denominados por Novaes (1989) combratesferéncia Diretee deDistribuicédo
Via Centro de TriagemNa literatura em lingua inglesa, como em Cateal. (2006), séo
tratados poifruck Load(TL) e Less than Truck Loa(lTL). Entre os profissionais que atuam no
transporte rodoviario de cargas estes sistemasisdominados como d€arga Completae

Fracionadq respectivamente.
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2.2.1 Sistema de Transferéncia Direta

Este sistema tem como principal caracteristicarsferéncia de carga de um remetente
diretamente para um destinatario que podem seruhidades de uma mesma empresa ou duas

empresas diferentes (Figura 1).

Remetente > ;%—> Destinatario

Figura 1 - Sistema de transferéncia direta
Fonte: O autor

Em termos de processo, um veiculo é carregado micti®o do remetente com um ou
mais tipos de mercadoria, tendo toda sua capacioaggada. A seguir este veiculo se desloca

até o domicilio do destinatario onde é descarregado

A lotacdo completa do veiculo proporciona econord@&scala no custo de transporte
em funcdo da melhor ocupacédo do espaco disponidel mimero reduzido de manuseios da
carga. As distancias envolvidas podem ser variaimsaes (1989) apresenta uma analise que

justifica em termos de custos a viabilidade dastersa de operacéo.

A mesma logica da transferéncia direta é estermideNovaes (2001) ao contexto da

distribuicéo fisica, que a denominagigtema um para um

2.2.2 Sistema de Distribui¢éo Via Centro de Triagem

Existem casos em que o tamanho do lote a ser éeradsfde um remetente a um

destinatario é bastante reduzido. Intuitivamentdepa se pensar em utilizar na transferéncia
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direta veiculos menores, tendo capacidade de cargpativel com o tamanho do lote. Contudo,
nas médias e longas distancias esta préatica se émonomicamente inviavel, uma vez que o

custo de transporte incidird sobre um namero reldudé unidades movimentadas.

Se, ao contréario, os lotes de vérios clientes foagnupados em um veiculo de maior
capacidade, o custo de transporte podera ser dildédforma mais racional, viabilizando a
transferéncia em médias e longas distancias, gine@eja necessario o uso de instalacdes fisicas
(centros de triagem) para transferéncia das camgas os veiculos de curta e longa distancia. A

andlise da viabilidade dos custos neste sisteragiaépfor Novaes (1989, 2001).

O processo operacional no sistema de distribuig@aentro de triagem é ilustrado na
Figura 2. Neste exemplo, uma empresa transportadenale a uma série de clientes localizados
nas cidades A e B, que entre estas remetem e/ebamcindividualmente pequenas quantidades
de carga. Em cada cidade € implantado um centtoadgem, ao qual é alocada uma frota de
veiculos de coleta e entrega (de menor capacid&dajiamente, estes veiculos recolhem e
distribuem cargas de clientes situados junto a deeabrangéncia do respectivo centro de
triagem. O sentido das setas entre os centrosadeitn e os clientes indicam o fluxo de coletas
e/ou entregas. Chegando ai, as cargas sado desaddmrconferidas e consolidadas conforme o
local de destino. E feito entdo o embarque nosula€cde longa distancia que fazem a
transferéncia entre as duas cidades. Uma vez chegadentro de triagem da cidade de destino,
é feito o desembarque, a conferéncia e o embargseveiculos que fardo as entregas aos

destinatarios.

Além da configuracdo descrita acima, este sistema@de papresentar as seguintes

variantes:

a) um remetente para varios destinatarios com deshdag@#o em centro de triagem;

b)  vérios remetentes para um destinatario com corsg@@aem centro de triagem;
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C) um remetente e varios destinatarios atendidosta garum centro de distribuicao,
0 qual consiste em um instalacdo onde ocorre azaémagem dos produtos até o

momento em que séo solicitados pelos clientes.

Clientes na Clientes na
cidade A cidade B

O
O

O\ Centro de Centro de
triagem (& triagem

Cidade A ﬂ Cidade B

/

v

AN

Transferéncia em
longa distancia
com veiculos

\

pesados
Coletas e entregas Coletas e entregas
com veiculos leves e com veiculos leves e
médios médios

Figura 2 - Sistema de distribuigao via centro degyagm
Fonte: O autor

A variante b é também apresentada na literatura como sistaitlarun, bastante
utilizado por empresas do setor industrial que ymam coordenar melhor o fluxo de
abastecimento de matérias-primas. Ja a varcadscreve os sistemas operados diretamente pelo
remetente ou terceiro (prestador de servicos log&tatravés de centros de distribuicdo (Figura

3). Esta ultima variante é denominada por Nova@8l(Pcomasistema compartilhado

Comparando os dois sistemas, pode-se notar qustrédbwicdo via centro de triagem
apresenta maior complexidade operacional do quanaferéncia direta, uma vez que além da
transferéncia aparecem coletas e/ou entregas,aas devem ser devidamente coordenadas de
modo a viabilizar a prestacdo do servigco. As car@ticas do servico de coleta e distribuicdo

fisica de mercadorias, envolvendo centros de tmiageélistribuicdo, serdo discutidas a seguir.
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Centro de
distribuicdo

Fabrica

: 1

Transferéncia em
longa distancia
com veiculos Q

pesados

Entregas com
veiculos leves e
médio:

Figura 3 - Sistema empregando centro de distribuica
Fonte: O autor

2.3 COLETA E DISTRIBUICAO FiSICA DE MERCADORIAS

O atendimento dos clientes de uma determinadaaegjiartir de centros de triagem e
distribuicdo exige a consideracdo, em termos deefanento, das condicionantes temporais e
espaciais envolvidas. Segundo Novaes (1989), epsodipico de estruturacdo de um sistema de

distribuicéo via centro de triagem ocorre da seiguiorma:

a) uma regido geografica atendida por um centro degem ou distribuicdo é
dividida emzonasconforme a intensidade de ocorréncia das demarmdgss
contornos podem ser rigidos, ou eventualmentevidéxide modo a absorver

variacdes nas demandas;

b) um veiculo é alocado a cada zona, com a respetripndacdo, onde efetuard
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coletas e/ou entregas. Em certas situagfes, davidnmento de demanda ou dos
tempos de trajeto e paradas, podera ser alocaduiomaro maior de veiculos por

Zona,

c) cada veiculo cumpre um roteiro, consistindo na &ecji em que 0s pontos de

demanda devem ser visitados;

d) o servico efetuado por cada veiculo devera seizaglal dentro de um tempo de

7

ciclo pré-estabelecido, onde é considerada a jarmadxima de trabalho da

tripulacao.

A partir dai as questdes relevantes que surgerfNSAGAES, 1989):

a) como dividir a regido de atendimento em zonas dece®

b) como selecionar o veiculo/tripulacdo mais adequadservico?

c) qual a quilometragem média da frota e os diversogpobs associados ao servico,

de forma que seja possivel quantificar os custos?

d) qual a fracdo do servigco ndo cumprida num diaa®atho?

e) qual afrequénciaideal em que o servico devefsee@do?

f) dadas as varias possibilidades, como selecionamfegaracdo mais adequada?

O mesmo autor refere que este tipo de problema r@@nge dois niveis de resolucéo,

sendo um na fase de projeto do sistema envolveasiodmente estimativas e o outro na fase de

operacionalizacdo envolvendo um grande detalhantentoformacoes.

Metodologias de analise sédo propostas na litergtana a fase de projeto, especialmente
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para a divisdo da regido geografica de abrang&wiservico em zonas e das estimativas de
percurso dentro de cada zona. Sdo recomendadg®adrabalhos de Daganzo (1984), Newell e
Daganzo (1986a, 1986b, 1986c), Novaes (1989), Mowd@raciolli (1999), Novaest al (2000)

e Ouyang (2007).

No proximo capitulo serdo descritos detalhadamesteproblemas operacionais do

transporte rodoviario de cargas, mais particulatenamoteirizacéo e o carregamento de veiculos.
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3 PROBLEMAS OPERACIONAIS DO TRANSPORTE RODOVIARIO D E CARGAS

A operacionalizacdo do sistema de distribuicdo ceatro de triagem requer um
planejamento diario que definira a forma mais efiezeficiente de atender os clientes por meio
das coletas e entregas. Este planejamento compgregacisdes que apresentam grau de
complexidade bastante elevado, em razédo do graimdern de variaveis e restricdes envolvidas
e ao curto intervalo de tempo disponivel para ssg@ha uma solucdo. Os dois principais
problemas que aparecem aqui s&otairizacdoe ocarregamentale veiculos, ambos abordados

em detalhes no presente capitulo.

Os conceitos e variantes da roteirizagdo de veicsdo apresentados na secdo 3.1. Ja
secdo 3.2 aborda o carregamento de veiculos, remteo@ definicbes e descricdo de dois
problemas correlatos que sdo o carregamento detpal o carregamento de contéineres. A
integracdo entre os problemas de roteirizacaoregamnento é definida na se¢éo 3.3. Por ultimo,
a secdo 3.4 aborda o uso dos Sistemas de Apoiccidd@beno planejamento operacional do

transporte rodoviario de cargas.

3.1 ROTEIRIZACAO DE VEICULOS

O Problema da Roteirizacdo de Veiculos - PRV (dguk inglesavehicle Routing
Problenm) vem, desde a publicacdo do trabalho pioneiro (pamtzig e Ramser (1959), sendo
intensamente explorado em razdo de sua complex@lgidande potencial de aplicacdo. Assim,
sdo numerosas as referéncias disponiveis na Uitargiara consulta e analise, como livros e
artigos cientificos. As referéncias citadas nest@as foram escolhidas em razéo da contribuigéo

gue trazem para o objetivo aqui proposto de camagdio do problema.

Current e Marsh (1993) propdem uma taxonomia ondRd aparece em uma estrutura

de alto nivel junto a outros sete problemas desrdddransporte multiobjetivo (Figura 4).
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Figura 4 — Rede de transporte multiobjetivo e sustéincias
Fonte: Current e Marsh (1993)

O termoroteirizacao pode ser definido, de acordo com Cunha (2000,),pcdno “a
determinacdo da melhor seqiéncia na qual, vias gdotos serdo percorridos por veiculos,
visando o atendimento das demandas por servicod® teomo objetivo minimizar 0s custos
operacionais, as distancias percorridas ou os tendps trajetos”. Para Araudjo (2003) esta
definicdo também pode ser estendida ao casmté@izacdo de pessoapue executam algum

tipo de servigo ao longo de um sistema viario.

Conforme Ballou (2006), embora os problemas ddriza€do apresentem variacoes, €
possivel reduzi-los, de um modo geral, segund@cteristicas da origem e destino do trajeto.
Ha o problema de se encontrar um trajeto em unededransporte onde o ponto de origem seja
diferente do ponto de destino; casos em que existahiplos pontos de origem e de destino; e
outros onde os pontos de origem e de destino sacidentes. Este Ultimo caso se aplica ao

servico de coleta e entrega, realizado por veicdéosurta distancia a partir de um centro de



31

triagem ou distribuicao.

Bodin et al (1983) ressaltam que a roteirizacdo €, primeirdepeum problema de
ordem espacial, onde o objetivo consiste em mi@ma distancia percorrida no trajeto. Na
pratica, porém, muitas vezes o problema ndo podiegar a este objetivo, tendo que englobar
simultaneamente condicionantes espaciais e tensponaiseja, ainda que se busque minimizar a
distancia, devem ser respeitadas restricbes raekdas ao tempo, como por exemplo, a jornada
de trabalho diaria das tripulacdes. Isto resultauema programacao das atividades efetuadas ao
longo de um roteiro, sendo o problema por vezesomderado como deRoteirizacdo e
Programacé&o de Veiculd®Routing and Scheduling of Vehigles

Com respeito ao tipo de modelagem, o PRV aptagduas classes basicas (GOLDEN
al., 1983):

a) a Roteirizacdo em N¢onde os locais de atendimento sdo representados ¢

pontos especificos em uma rede viaria, caracterizedmo nds ou vértices, e;

b) aRoteirizagcdo em Arcosos quais os locais de atendimento sdo reprekentke
forma continua ao longo dos segmentos de via, tesizados como arcos e
arestas.

A combinacdo destas duas classes em um Unico praldeconhecida conferoblema
de Roteirizacdo GeralEISELT et al, 1995a). Dado o escopo deste trabalho, que detam®
distribuicdo fisica de mercadorias, sera abordagecificamente a classe que representa de
forma adequada a sua operacionalizacdo que é aiRa#&o em NOs. Para maiores informactes
sobre a Roteirizagdo em Arcos sugere-se a coregt&rabalhos de Araujo (2003) e Eistlal
(1995a, 1995b).

O PRV pode ser definido do seguinte modo, confaapresentado em Laporte (2009).
SejaG = (V, A) um grafo orientado ondé= {0, ..., n} € um conjunto de verticesfe={(i, j): i, ]

OV, i1 # j} o conjunto de segmentos, denominados arcos. Ariznde custos resultante
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apresentard assimetria, e deste modo o PRV é fidadsi comoassimétrico O vertice 0
representa o deposito (que também pode ser unoadattriagem ou distribuicdo) enquanto os
vértices restantes representam os clientes. Unta di®m veiculos idénticos de capacidaQe
encontra-se disponivel junto ao depédsito. O tamamtao frota pode ser conhecido
antecipadamente ou determinado como uma variavetledésdo. Cada cliente possui uma
demanda n&o-negatigp Uma matriz de custg; € definida emA. O PRV consiste em definin
rotas, cada uma com inicio e fim no depdésito, aratta cliente € visitado exatamente uma vez
por um Unico veiculo, a demanda total da rota x&eda o valor d€ e a extensdo de percurso
seja minima ou de acordo com um valor previamestipwado. Laporte (2009) complementa
esta definicdo fazendo referéncia ao c@stétricodo PRV, onde; = ¢; para todoi( j) O A. Os

segmentos séo definidos entdo como um conjuntoedéas dado pdt = {(i,}):1,] OV, i <j}.

A definicdo apresentada acima pode também seradpliao Problema da Roteirizacdo
de Veiculos Capacitad&€pacitated Vehicle Routing Problem - CJRRa definicdo do CVRP

apresentada em Toth e Vigo (1998) é possivel iiieartial semelhanca.

Na pratica, o PRV apresenta variantes, em raz@livdesidade de regras de operacéo e
restricbes encontradas nas aplicagbes da vida(td®ORTE, 2009). As expressdes mais
simples destas variantes nas quais nao ha limitapkecidade sdo descritas pelos problemas dos
quais se originou o proprio PRV, assim definidasBmdinet al (1983):

a) o Problema do Caixeiro Viajanteequer a determinacdo de um ciclo de custo

minimo que visita cada ponto exatamente uma vez; e,

b) o Problema dos Multiplos Caixeiros Viajante®nsiste em uma generalizacdo do
caso anterior onde existe a necessidade de casmsidais de um caixeiro.

As variantes do PRV de maior complexidade s&crdas a seguir. Ainda que a
literatura apresente estas variantes de forma ithdilizada, nas operacdes praticas podem

ocorrer situagdes que combinem duas ou mais delas.
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3.1.1 Problema da Roteirizacdo de Veiculos com Fad Heterogéneas

De acordo com Choi e Tcha (2007), trata da defoige um conjunto de roteiros, cada
um com inicio e fim no depdsito, para uma frotavelieulos heterogénea que serve um conjunto
de clientes com demanda conhecida. Cada clientsitédo exatamente uma vez e a demanda
total de uma rota ndo excede a capacidade do we&otado a esta. O custo de uma rota
corresponde a soma dos custos fixos e variavespd@peionais a distancia percorrida) do veiculo
utilizado. O problema tem como objetivo minimizacwsto total da frota. Esta variante pode
ainda conter alguma das trés seguintes situacoes:

a) o0s custos variaveis sdo dados uniformemente pal@s tos tipos de veiculo,

assumindo que o numero de veiculos de cada tipoitado;

b)  os custos variaveis dependem do tipo de veiculo;

c) igual ao caso anterior, porém com numero limitagl@eiculos de cada tipo.

3.1.2 Problema da Roteirizacdo de Veiculos com Jdas de Tempo

A restricdo associada a esta variante do PRV desaeaso onde o atendimento feito
por um veiculo junto ao cliente deve ocorrer emintarvalo de tempo previamente definido
(PISINGER; ROPKE, 2007). Segundo Hashimetal (2006), a restricdo de janelas de tempo
pode ser do tipbard quando nédo é admitida violacao do intervalo dgtemdo tipasoftquando

este intervalo pode ser violado, porém com a adigdama penalidade na fungéo objetivo.
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3.1.3 Problema da Roteirizacdo de Veiculos com Miptos Depadsitos

Nesta variante mais de um depdsito € considerado @atendimento das demandas.
Dado este fato, a decisdo a ser tomada compreami&in quais clientes sdo servidos por quais
depdsitos, ou seja, a resolucdo do problema dieipagmento dos clientes antecede a resolucéo

do problema de roteirizacao e programacao de \a=i¢tOet al, 2008).

3.1.4 Problema da Roteirizacdo de Veiculos com Ctds e Entregas

Consiste no atendimento, em um mesmo roteiro,ntke serie de coletas e de entregas.

Esta variante pode ser subdividida nos trés sezpIo#sos:

a) o Problema da Roteirizacdo de Veiculos com ColetasReéorno (também
conhecido como Entregar Primeiro — Coletar Depom®)dela a situacdo onde uma
populagcédo de clientes pode ser agrupada em umrtonjie entregas e em um
conjunto de coletas. Cada veiculo deve primeiraenegdlizar as entregas e, uma
vez vazio, passa a realizar as coletas de retariepésito (ZACHARIADISet
al., 2009);

b) o Problema da Roteirizacdo de Veiculos com Colet&nteegas Mistasneste
caso as entregas ou coletas sdo permitidas emugualgdem da sequéncia de
visitas (GAJPAL; ABAD, 2009);

c) o Problema da Roteirizacdo de Veiculos com Colet&negas Simultaneas
consiste em uma generalizagcdo do caso anteriouabog clientes podem, de
forma simultanea, demandar servicos de entregdetad@ ACHARIADIS et al,
2009).



35

3.1.5 Problema da Roteirizacdo de Veiculos Estocist

Em muitas aplica¢des reais, um ou mais parametr&@RY tendem a ser randémicos ou
estocasticos por natureza (TAdM al, 2009). Segundo estes autores este fato podesoomm
clientes (seréo atendidos ou n&do), demandas (gadet que podem variar), tempos de viagem e
tempos de parada nos clientes. Além destes, Gendreal (1996) considera também a

possibilidade de clientes e demandas serem sinealta@nte estocasticos.

3.1.6 Problema da Roteirizacdo de Veiculos com Miptos Compartimentos

Segundo Mendozat al (2009) este problema consiste na definicdo deirost que
satisfacam as demandas de um conjunto de clienteggpos produtos que, devido a restricoes
de incompatibilidade, devem ser carregados em cdimgatos separados no veiculo. Podem
ocorrer também aqui casos em que um ou mais campatbs sejam dedicados exclusivamente

a certos produtos.

3.1.7 Problema da Roteirizacéo de Veiculos Periodic

Nesta variante do PRV, um conjunto de clientes devevisitado, uma ou varias vezes,
em um dado horizonte de tempo. As datas nas qoaigeiculo atende a um determinado cliente
ndo é fixada de antemdo, mas uma lista de possdaiss € associada a cada cliente
(ANGELELLI; SPERANZA, 2002). A diferenca na periomlade das visitas, conforme
Hemmelmayret al. (2009), pode ser ocasionada porque clientes qamdg demanda ou com
pequenos estoques requerem mais visitas do queeslieom pequena demanda ou com grandes

estoques.
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3.1.8 Problema da Roteirizacédo de Veiculos com LasdDependentes

Segundo Pisinger e Ropke (2007) especifica-seqaucertos clientes somente poderao
ser atendidos por um dado subconjunto de veicAlésa disso, os veiculos ndo necessitam ter a

mesma capacidade.

3.1.9 Problema da Roteirizacdo de Veiculos Aberto

Consiste na definicdo dos roteiros para uma fretaelculos que deve atender a um
conjunto de clientes com uma dada demanda em ucadiziacdo geogréfica conhecida. Cada
roteiro é formado por uma seqiiéncia de clientes, iodcio no depdsito e final em algum dos
clientes (BRANDAO, 2004). Esta variante descrevieiagbes onde a frota de veiculos é
terceirizada e, ao completar o atendimento ao dlttiente, ndo necessita retornar ao depaosito
de onde teve inicio o roteiro (ZACHARIADIS; KIRAN@RIS, 2010).

3.1.10 Problema da Roteirizacéo de Veiculos com Mifdlo Uso

De acordo com Azet al (2010) esta variante do PRV ocorre quando cadizubee
executa varios roteiros durante a jornada diarisat@lho devido a limites do tempo de duracéo
de cada roteiro. Estes roteiros sdo definidos @r gl um conjunto de clientes onde cada um
destes traz um retorno financeiro para a empressupuma determinada demanda de produtos e
uma janela de tempo para atendimento. Consideramdtamanho de frota fixo, o atendimento
de todos os clientes pode néo ser possivel. Asseacolha dos clientes a serem atendidos deve
ser feita com base no retorno que trazem para aesmgpelo valor do frete, por exemplo)

descontando-se 0s respectivos custos de viagem.
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3.1.11 Problema da Roteirizagdo de Veiculos com TemDependente

Nesta variante do PRV o0 tempo necessario para mperccada um dos segmentos
(arestas) da rede viaria depende do instante dendique o roteiro € iniciado a partir do veértice
de origem (DONATIet al, 2008). Deste modo, o modelo leva em conta ab#éidade do fluxo

de trafego que ocorre nas vias urbanas e suancfluéobre o tempo dos roteiros.

3.2CARREGAMENTO DE VEICULOS

Além da roteirizagdo, outro problema que apareceplanejamento operacional do
transporte rodoviario de cargas € o do carregamdmteeiculos, ou seja, da acomodacgédo dos
produtos a serem transportados no compartimentam@ dos caminhdes. Estes dois problemas
apresentam um elevado grau de interdependénciayearmgue, o tratamento em separado podera

conduzir a solucdes inviaveis na prética.

Em termos genéricos, o Problema do Carregamenitetirilos - PCV é representado
como um Problema de Corte e Empacotamen(®ICKHOFF, 1990) correspondendo,
respectivamente, a carregamentos bidimensionaidiménsionais. Conforme Araujo (2006, p.
4):

A denominacdo de Problemas de Corte e Empacotamé&ntplicada a
problemas em que uma ou mais unidades grandegaglesn representar um
determinado material ou espago, devem ser divigidaanidades pequenas. Em
geral, o objetivo considerado refere-se a minindizago desperdicio, ou seja, a
guantidade do material ou espac¢o nao utilizadaudakmdes grandes.

Entretanto, ainda que o carregamento de veiculis g@ado na literatura, ndo €
encontrado um trabalho que trate este problemardeaf explicita no contexto dos servicos de
coleta e entrega, com excecdo da sua integracBR¥aue serd apresentado em 3.3. No escopo

da logistica, a literatura aborda o problema doregamento através de aplicagcbes em
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equipamentos de unitizacdo de cargas, notadamenpakets e contéineres. Além da logistica,
aplicacbes nas areas de producédo, computacaoigeag@ndmica também sdo modeladas como
Problema de Corte e Empacotamento. Uma tipologiea pzs Problemas de Corte e
Empacotamento é proposta por Dickhoff (1990).

Uma vez que os pallets representam um espaco lnidiomal de carga e 0os contéineres
o correspondente tridimensional (idéntico em formeacompartimento de carga dos veiculos
utilizados no servico de coleta e/ou entrega),espactivos procedimentos para solucéo destes
problemas podem, com alguns ajustes, ser aplicadasarregamento de veiculos. Em funcéo
disto, o Problema do Carregamento de Pallets eoblétna do Carregamento de Contéineres

serdo definidos a seguir.

3.2.1 Problema do Carregamento de Pallets

Este problema consiste em determinar um arranjprddutos embalados em caixas
sobre pallets retangulares (Figura 5) com o olpedir otimizar o seu aproveitamento. As caixas
sdo organizadas de modo que suas arestas fiquaniopadas ortogonalmente as arestas do
pallet (PUREZA; MORABITO, 2006). Aparecem frequentente neste problema restrices

relacionadas a estabilidade, limite de empilhamentistribuicdo de peso.

Quando as caixas que serao acomodadas sobre b gaalledénticas, o problema se
reduz ao Problema de Corte Geométrico Nao-GuilheéhBidimensional (BHATTACHARYA
et al, 1998).

O Problema do Carregamento de Pallets pode serivadidd em dois casos
(HODGSON, 1982

1 HODGSON, T. A Combined Approach to the Pallet LingdProblemlIIE Transactions, v. 14, n. 3, p. 176-182,
1982. Apud MORABITCet al(2000).
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a) o Problema do Carregamento de Pallets da Manufgdiaaufacturer’'s Pallet
Loading: ocorre quando deve ser definida a melhor formacbmodacéo de um

conjunto de caixas de dimensoes idénticas sobletpal

b) o Problema do Carregamento de Pallets do Distriou{Bistributor's Pallet
Loading: ocorre quando deve ser definida a melhor formacbmodacéo de um

conjunto de caixas com dimensdes variaveis sobletpa

N

Figura 5 — Arranjo de caixas sobre um pallet
Fonte: O autor

3.2.2 Problema do Carregamento de Contéineres

Neste problema um conjunto de caixas deve ser izag@mem um ou mais contéineres
(Figura 6) de modo que estes ultimos tenham seacespcupado da melhor maneira possivel
(BORTFELDT; GEHRING, 2001). Um contéiner tera cgamento factivel, conforme Bortfeldt
et al (2003) se cada caixa esta totalmente contidant@iner, ocupa um Unico espago e tem um
de seus lados paralelo a um dos lados do contéiner.
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Figura 6 — Arranjo de caixas em um contéiner
Fonte: O autor

Bortfeldt e Gehring (2001) citam as seguintes ig#s que podem estar associadas a

este problema:

a) orientacdo: cada caixa pode ter até seis possiiéglde posicionamento;

b) estabilidade: cada caixa deve ter sua base tot#nagoiada ou pelo menos um

percentual minimo de apoio;

c) empilhamento: o nimero de caixas colocadas em llima gieve ser compativel
com a resisténcia a deformacdes ocasionadas pddrpedente;

d) peso: o numero de caixas acondicionadas ndo dsultareem um peso total que

ultrapasse o limite de peso liquido do contéiner;

e) centro de gravidade: as caixas devem estar orgtasizde modo a preservar o
centro de gravidade do contéiner e com isso pdissihima adequada distribuicao

de peso no contéiner.
Na literatura sdo encontrados trabalhos que aboddaforma detalhada algumas das
restricdes acima citadas como Bortfedtltal. (2003) (restricad), Bischoff (2006) (restricao),

Davies e Bischoff (1999) (restric&h

O Problema do Carregamento de Contéineres aprestaeguintes variantes



41

dependendo do objetivo a ser alcancado e das;festrassociadas (PISINGER, 2002):

a)

b)

d)

empacotamento em faixastrip packing: nesta variante do problema, o contéiner
possui dimensodes fixas para a largura e a altuas, comprimento infinito. O
problema consiste em empacotar todas as caixasode mue o comprimento

utilizado do contéiner seja minimo;

carregamento da mochilskn@psack loading neste caso cada caixa a ser
acondicionada tem um retorno financeiro associadp @oblema consiste em
escolher um subconjunto de caixas que caiba emomt@ioer e que maximize o

retorno com o carregamento;

bin-packing todos os contéineres disponiveis para carregam@uossuem
dimensdes fixas e todas as caixas devem ser agmmtias no menor namero

possivel de contéineres;

carregamento de multiplos contéinerasniulfi-container loadinyg similar a
variante anterior, porém utilizando contéineresddeensdes variaveis e tendo

como objetivo minimizar os custos de embarque.

Conforme Lim e Zhang (2006) o Problema do Carregameée Contéineres pode ainda

ser sub-classificado, conforme a natureza dos pwseduserem unitizados, como:

a)

b)

problema homogéneoé acondicionado um Unico tipo de item (dimensdes
idénticas). Segundo Lim e Zhang (2005), este casoeduz ao Problema do

Carregamento de Pallets se as caixas sao orgasizadarma de pilhas;

problema de baixa heterogeneidadmnsidera uma pequena variabilidade nas
dimensdes dos itens que serdo carregados;

problema de alta heterogeneidadeonsidera uma elevada variabilidade nas
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dimensdes dos itens que serdo carregados.

Na secdo seguinte serd abordadaegragtdo entre o Problema da Roteirizacdo de

Veiculos e o Problema do Carregamento de Veiculos.

3.3 INTEGRACAO ENTRE OS PROBLEMAS DA ROTEIRIZACAO EARREGAMENTO
DE VEICULOS

A integragdo entre os problemas de roteirizag&arregamento de veiculos é recente na
literatura, sendo considerada por Zachariatlial. (2009a) uma nova variante do PRV. Tendo
como objetivo alinhar a terminologia utilizada mestbalho com aquela empregada na literatura
para a integracdo entre a roteirizacdo e o carreg@ante veiculos e dado o significado idéntico

para o PRV e o CVRP, sera considerado neste caparicular o segundo termo.

lori et al. (2007, p. 253) fazem a seguinte afirmacdo quaniorétscdes ocasionadas

pelo tratamento em separado dos problemas deizatgo e carregamento de veiculos:

Na literatura do CVRP, a demanda de cada cliegr@mente expressa através
de um valor inteiro positivo que representa o paso/olume total dos itens

transportados. Neste caso, a verificacdo da wi@oié da solucdo requer
simplesmente a confirmacéo de que a soma das demdnod clientes alocados
a cada veiculo ndo exceda sua capacidade totarda. E€ntretanto, na maioria
das operacdes de transporte, o carregamento ddst@sonos veiculos pode
representar um problema dificil, especialmentea pens de maior tamanho.
Desta forma, o padrdo de carregamento dos itenscaa veiculo deve

viabilizar uma solucdo para o problema de rotejipa uma vez que o

carregamento exerce significativo impacto no secjaemento dos clientes ao
longo das rotas.

Apesar do aumento significativo da dificuldade coratorial, € Obvia a vantagem
obtida com a consideracdo da informacéo a resgeitarga a ser colocada em um veiculo, tendo
em vista a construgcdo de roteiros mais adequadds(FERER et al, 2009). Deste modo, a
integracao entre os problemas de roteirizacdo regamento desponta como uma promissora

area de pesquisa, com perspectivas bastante fa®em termos de aplicacéo, especialmente no
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Sistema de Distribuigdo Via Centro de Triagem, conk caracterizado no capitulo 2.

A literatura apresenta duas classes de problemtegyragos de roteirizagcdo e

carregamento:

a) 02L-CVRP(Capacitated Vehicle Routing Problem with Two-din@ma Loading
Constrainty ou Problema da Roteirizacdo de Veiculos com Réss de

Carregamento em Duas Dimensdes, introduzido poetal (2007);

b) o 3L-CVRP (Capacitated Vehicle Routing Problem with Three-disienal
Loading Constrainfsou Problema da Roteirizagdo de Veiculos com Réss de
Carregamento em Trés Dimensoes, introduzido podfeanet al (2006).

Uma restricdo que pode aparecer nas duas classgsotitema e que gera uma
terminologia adicional & a re-acomodacéo ou ndcadga ao longo do roteiro (FUELLERER
al., 2009; ZACHARIADISet al, 2009a). Nacarregamento irrestrita configuracdo dos itens €
feita de modo a se ter uma ocupacdo adequada dgQoedp carga, sendo que re-acomodacoes
sdo permitidas ao longo do roteiro de modo a pitissiba descarga. J& ncarregamento
sequenciala configuracdo da carga no veiculo deve obedeamdé@m inversa de descarga,
semelhante a um sistema LIF@st in — first ouf). Este ultimo caso ganha mais relevancia
guando séo transportados itens de maior tamankese que podem, inclusive, ser manuseados
com equipamentos de mecanicos como empilhadeipdeteiras através da porta traseira do

compartimento de carga.

O Problema da Roteirizacdo de Veiculos com Ressigie Carregamento em Duas
Dimensdes e o Problema da Roteirizacdo de VeiadosRestricdes de Carregamento em Trés
Dimensdes serdo descritos em maiores detalhesia.seg
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3.3.1 Problema da Roteirizagdo de Veiculos com Regbes de Carregamento em Duas

Dimensdes

No 2L-CVRP os clientes demandam a entrega de cmyute itens com dimensdes
retangulares, que serdo transportados por veicalmsuma dada capacidade em peso e uma
superficie de carga retangular de duas dimens@ebjefivo do problema consiste em acomodar
0s itens nos veiculos e entrega-los aos clientes;és de uma rede de transportes, com minimo
custo total (FUELLEREFt al, 2009).

O 2L-CVRP pode ser descrito da seguinte forma (ZARHDIS et al, 2009a;
FUELLERER et al., 2009; IORI et al., 2007). Seja uma rede viaria representada de forma
abstrata por um grafo ndo orientado completo dadd@sp= (V, E) ondeV € o conjunto da+1
vértices que correspondem ao centro de triagemstribdicdo (vértice 0) e aos clientes (vértices
1, ...,n),eE={e:i,jOV,i#j} o conjunto de arestas. A cada arestél E & associado um
custoc; correspondendo ao custo de percurso @nér¢. E dado também um conjunto de
veiculos idénticos, caracterizados por uma capdeida carg® dada em peso e uma superficie
de carga retangular de largiiae comprimentd., acessivel somente pela parte traseira. A area
total da superficie de carga € dadaferW.L. Sejac; (k) o custo total do roteirk (k = 1, ...,K)

e SK) o conjunto de clientes alocados ao rotéird demanda de cada clienteonsiste de um

conjuntolT; dem itens retangulares de peso conhecido e dadd;pGada item, emIT; (p = 1,

" w | a area superficial total dos itens

2, ..,m) tem comprimentdy, e largurany. Sejag, =) " wyl;,

demandados pelo clientePor ultimo, sejaM = Zi”:lm 0 numero total de itens.

Assim, o objetivo do 2L-CVRP consiste em determimar conjunto de rotas de custo

minimo que satisfaca as seguintes restricdes:

a) o tamanho do conjunto de roteiros gerados néo ebesexdder o nimero de veiculos

disponiveis (no maximo um roteiro por veiculo);
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9)

h)
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cada roteiro tem inicio e fim no centro de triagaundistribuicdo;

a demanda de cada cliente é totalmente atendida;

cada cliente é visitado exatamente uma vez;

0 peso total de todos os itens que serao entreguesnjunto de clientes de um

roteiro ndo deve exceder a capacidade de Eadmveiculo;

nao poderé ocorrer sobreposicéo de itens no in@oi@ompartimento de carga de

um veiculo;

todos os itens de um dado cliente devem ser calwegeo mesmo veiculo;

0s itens, quando carregados, devem ter uma orénfa@ (isto €, ndo podem ser
rotacionados) e devem ser acomodados com seus padakelos aos lados da

superficie da carroceria;

nao séo permitidos movimentos da carga ao longaotEiro (carregamento

sequencial).

3.3.2 Problema da Roteirizacdo de Veiculos com Regbes de Carregamento em Trés

Dimensdes

Conforme Gendreaet al (2006), no 3L-CVRP um embarcador deve definiraisiros

a serem percorridos pelos veiculos de sua froteegando uma série de produtos (com tamanhos

e pesos conhecidos) para um conjunto de clie@edptcomo objetivo final minimizar os custos

de viagem. Todos os produtos a serem enviados eiente devem ser acomodados no mesmo

veiculo, sendo que todos os veiculos da frota eosscapacidade volumétrica idéntica. A
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solucdo do 3L-CVRP é dada pela determinacéo, @ata weiculo, de um conjunto de produtos a
ser carregado cujo peso total ndo exceda a caplacidéal e que seja acomodado de forma

adequada no espaco disponivel do compartimentarda.c

Além disso, restricdes adicionais sao frequenteenemtontradas nas aplicacdes praticas
do 3L-CVRP (GENDREALUet al, 2006). Se alguns dos produtos apresentam ftaddi, pode
ser necessario ndo colocar sobre estes outrostpso(iyue podem ser de peso e resisténcia
maior). Outra restricdo ocorre quando caixas squilleatlas e deve-se garantir que a superficie

de suporte seja larga o suficiente para garametstabilidade da carga.

O 3L-CVRP pode ser descrito da seguinte forma, daendmo base a notacéo
apresentada por Gendreatal. (2006). Seja/ = {0, 1, ...,n} um conjunto formado pon + 1
vértices que correspondem a um deposito (vértime@)nde os veiculos sdo despachados, uma
série de clientes (vértices de 1, n),onde as entregas devem ser feitds @mn conjunto de
aresta®; que representam as ligacdes entre os vértices.eStas elementos € definido um grafo
néo orientado dado p@ = (V, E). Um custcc; € associado a cada arest@mG representando
o comprimento de cada aresta que liga dois vért®ejaK o nimero de veiculos idénticos que
se encontram disponiveis junto ao depdsito de @at#rdo as entregas aos clientes. Cada
veiculo possui uma capacidaddelada em peso e uma capacidade volumétrica do ctmeato
de carga dada pos O compartimento de carga é definido pela largdtaalturaH e
comprimentoL. Assim, 0 espaco de carga disponivel é represemadS = W.H.L Em cada
clientei (i = 1, ...,n) deve ser entregue um conjuriie de m itens tri-dimensionais, sendo que
cada itemlp (p = 1, ...,m) possui largurav, alturah, e comprimentd;,. O peso total dos itens

de um cliente @;. O espaco ocupado no compartimento de carga paclientei € dado por

s =Y whl,

p=1 ipiplip

A factibilidade do carregamento em cada veiculobtida satisfazendo as seguintes
restricdes (GENDREALt al, 2006; FUELLERERet al.,2010):

a) quando carregados, 0s itens devem ser posiciomathgonalmente aos eixos que
representam as dimensd@é H e L do compartimento de carga segundo uma
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orientacdo fixa em relacdo a altura (em razdo égss de empilhamento), mas

podem ser rotacionados em 90° no pharo

b) cada itenl;, pode ser classificado como fragil ou ndo-fragihdo entéo atribuido
um indice de fragilidadg, (i = 1, ...,n; p=1, ...,m), igual a 1 sé;, & considerado
fragil ou 0 caso contrario. Nenhum item ndo-frggide ser colocado sobre um

item fragil, mas é permitido que itens frageis posser empilhados.

c) quando um item;, é colocado sobre outros itens, € necessario avzalgea de
suporte correspondente. O posicionamento € vi@rakste se a area de suporte
ndo € menor do que um dado percentual liraida base do item, isto &, >
awplip, onde 0< a < 1 € um dado parametro que representa a fracaonenicé
area dej, que deve estar apoiada. Esta restricdo € semipséeisa quando um

item € colocado diretamente sobre o piso do compamto de carga.

d) no instante da descarga em um cligntedos os respectivos itehs devem estar
acessiveis, podendo ser movimentados livremente geen seja necessario
manusear itens de outros clientes. Esta restriedgeduéncia LIFOIgst in first

ouf) é também denominada de carregamento sequencial.

O 3L-CVRP consiste em determinar um conjuntokdeteiros (um por veiculo) com
inicio e fim no depdsito onde cada cliente € atmgior exatamente um veiculo, a carga alocada
a um veiculo ndo excede a sua capacidade em peslurae, para cada veiculo existe uma
configuracdo de carregamento ortogonal tri-dimeraidactivel de todos os itens demandados
por todos os clientes, satisfazendo orientacaaceéftxa, fragilidade, area minima de suporte e

sequéncia LIFO e o custo de trajeto ao longo darmé& minimo.

Quando itens sdo transportados sobre bases redaggytomo os pallets), e devido a
fragilidade e a forma, ndo podem ser empilhad@,-GVRP se reduz ao 2L-CVRP (IORt al,
2007). Se as restricdes de fragilidade, &rea midensuporte e seqiéncia LIFO sé&o relaxadas, o
3L-CVRP se reduz abhree-Dimensional Bin-Packing Problg @ENDREAUet al, 2006).
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3.4 SISTEMAS DE APOIO A DECISAO PARA OS PROBLEMASPBRACIONAIS DO
TRANSPORTE RODOVIARIO DE CARGAS

A evolucado e a disseminacédo da Tecnologia de IrdQ&m tem causado um profundo
impacto sobre o ambiente produtivo, tornando-seurssdg Turbanet al (2004), a principal
facilitadora das atividades empresariais na atadé#de a grande catalisadora de mudancas
fundamentais na estrutura, organizacdo e admigidsirdas empresas, devido a uma série de
recursos. Além disso, deve-se destacar que o aardardomplexidade das atividades e decisfes

das empresas gera a necessidade de TecnologE®hedcdo mais robustas e confiaveis.
Atualmente, a Tecnologia de Informacgdo, quando essprtada por sistemas
computacionais, oferece aplicativos para as maiadas areas de uma empresa. Assim, Turban

et al. (2004) propdem a seguinte classificacdo paraistismas conforme sua utilizagéo:

a) sistema de processamento de transacao: realizpootesia atividades repetitivas

vitais;

b) sistema de informacédo gerencial: realiza suportat@gades funcionais e aos

gestores;

c) sistema de administracdo do conhecimento: realigaporte a todos os tipos de

necessidades de informagdes corporativas;

d) sistema de automacéo de escritorio: da suportessopl administrativo;

e) sistemas de apoio a decisdo: realiza o suportmad® de decisbes pelos gestores;

f)  sistema de informacdo empresarial: da suporte @stod administradores de uma

empresa,
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g) sistema de apoio a grupos: da suporte a pessbaliteado em grupos;

h) sistema de suporte inteligente: da suporte aosspiafais do conhecimento.

O setor operacional das empresas de transporteiénidode cargas representa uma
importante area de aplicagcdo para os sistemas ¢aonmoais, em funcdo do volume de
informacdes relacionadas com cargas de clientéstafa comunicacdo com veiculos, entre
outras. Além deste aspecto transacional, aparedeséta neste setor a necessidade por sistemas
gue déem suporte as decisbes que ai sdo tomadase gempre revestidas de grande
complexidade e limitadas no tempo para chegar gios¢éas demandadas, como € o caso da

roteirizacéo e carregamento de veiculos.

Um Sistema de Apoio a Decisédo, € composto, de aamwth Sprague e Carlson (1982),

pelos trés seguintes subsistemas:

a) o Subsistema de Dialogo que corresponde a integfsice sistema e usuario;

b) o Subsistema de Dados que compreende o banco ds deahipulado pelo

sistema;

Cc) 0 Subsistema de Modelos de onde séo gerados asosgpara decisao.

Um Sistema de Apoio a Decisédo destinado ao plamgjamoperacional do transporte
rodoviario de cargas deve ter seus subsistemasguoados para atender a esta necessidade.
Assim, o subsistema de didlogo deve possibilitémale uma interface amigavel, a exploracao e
andlise de resultados alternativos quando o usw@ierminar, por exemplo, uma troca na
sequéncia em que pontos de entrega sdo visitadasseecdo ou retirada de veiculos, o
fracionamento ou a consolidacdo de itens. Ja oistabwm de dados deve conter cadastros
relativos a clientes, a veiculos e caracteristftsisas dos itens transportados. Por dltimo, o
subsistema de modelos executa a resolucdo do praldenforme os parametros informados e

restricbes que devem ser obedecidas. Deve-se tagss@ui a importancia, para o bom
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desempenho do sistema, de se adotar modelos repagfiazes de lidar com situagfes diversas
conforme alteracbes que séo feitas nos parametromse restricdes. Modelos com esta
caracteristica potencializam a interacao com orisse@® manuseio dos dados disponiveis.
Enfase vem sendo dada na combinacdo dos Sistemaspale & Decisdo com
ferramentas de interface gréfica e também com rB&stede InformacBes Geograficas,
especialmente no Problema da Roteirizacdo de \@sic(kEENAN, 1998; TARANTILIS;
KIRANOUDIS, 2002), possibilitando uma representagéiequada de rotas no sistema viario
existente, além de fornecer bases de dados mdistasee de facil manutencdo. Ndo menos
importante € o uso da interface grafica na configao e visualizacdo dos carregamentos.

No que diz respeito a pacotes comerciais de SisteteaApoio & Decisdo para o
Problema da Roteirizacdo de Veiculos periodicamseéte publicadas pesquisas, como a de
Partyka e Hall (2010) que descrevem as funcionddislaferecidas nos sistemas e as tendéncias
para o futuro proximo. Estas pesquisas mostram wrcado bastante diversificado que tem
procurado agregar aos modelos a realidade opeshatofrentada pelas empresas. Em alguns

casos € citada a existéncia de op¢ao para plangjame carregamentos nos veiculos.

O esforgo, iniciado recentemente, de integrar emdnimo modelo os problemas de
roteirizacdo e carregamento resultara na oferistienas mais robustos para apoio a deciséo no

planejamento operacional do transporte rodoviéioatgas.

No préximo capitulo serdo tratadas as caracteasstimatematicas dos problemas da

roteirizacéo e do carregamento de veiculos.
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4 CARACTERISTICAS MATEMATICAS DOS PROBLEMAS DA ROTE IRIZACAO E
DO CARREGAMENTO DE VEICULOS

Historicamente, o ser humano tem procurado desgratravés de modelos, fenébmenos
gue o cercam nas mais variadas areas. Isto ocomefenémenos de ordem natural, social e
econdmica. Neste ultimo, em particular, observamets;des com a area produtiva, seja esta

direcionada a bens ou a servigos.

O esfor¢co de modelagem conduz um tomador de deaisdpresentar de forma abstrata
uma realidade (sistema) a ser enfrentada e queregdefinicdo de um melhor curso de acgéao.
Considerando um objetivo a ser atingido em seu fimoe as relacdes entre as variaveis
decisorias e as restricdoes que devem ser respgitadmmador de decisdo pode, através do
estabelecimento de relacbes matematicas, definimadelo que representa o sistema a ser
analisado. Consequientemente, uma alternativa adieqgde acdo pode ser escolhida sem a
materializagdo prévia de tal sistema, o0 que resataconomia de recursos. Mesmo um sistema
gue ja se encontre em operacdo pode, atraves daalelagem e analise, ser aprimorado de
modo a resultar em maiores beneficios.

Este capitulo apresenta as caracteristicas matesa partir das quais podem ser
modelados os problemas de roteirizacdo e carredantgenveiculos. Na secdo 4.1 é feita a
caracterizacdo destes dois problemas como modedosotinizacdo. As definicbes de
programacdo matematica, de espaco de solucGestardeacdo combinatdria sdo apresentadas
nas secbes 4.2, 4.3 e 4.4 respectivamente. Poroylld secdo 4.5 aborda a complexidade dos
problemas combinatoriais.
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4.1 DEFINICAO DOS PROBLEMAS DA ROTEIRIZACAO E DO GRREGAMENTO DE
VEICULOS COMO MODELOS DE OTIMIZACAO

Segundo Laguna (2003), a teoria da otimizacaorekiéionada ao estudo quantitativo
do 6timo e dos respectivos métodos que podem garegados para encontra-lo. O mesmo autor
acrescenta ainda que o termtimizar significa atingir o 6timo e que otimizacao naddasmado
gue o ato de otimizar. Para Marti (2003) otimizegnifica pouco mais que melhorar. Seu
conceito é complementado fazendo mencdo ao conte&tdifico, onde a otimizacdo esta

relacionada ao processo de encontrar a melhor&ohagssivel para um determinado problema.

A ferramenta empregada na resolucdo dos problemastichizacdo é denominada
Pesquisa Operacionabegundo Arenalest al (2007) a Pesquisa Operacional trata de problemas
de decisdo e faz uso de modelos matematicos querpro representar (e em certo sentido,
imitar) o problema real. Lachtermacher (2004) céaire os tipos de problemas em que a
Pesquisa Operacional pode ser utilizada para ajadprocesso de decisdo, o problema de
otimizagdo de recursos (no qual pode ser enquadr&ioblema de Corte e Empacotamento) e o
problema de roteirizacao.

A Pesquisa Operacional tem sua origem na Segundara&GMundial, a partir de
necessidades relacionadas ao processo de tomadaci#o sobre a alocacdo de recursos.
Terminada a guerra, a Pesquisa Operacional ganimouvasto campo de aplicacdo no
planejamento dos sistemas produtivos (nos setodesstiriais e de servigcos), bem como na area
de pesquisa no ambito académico. Um relato histd@a Pesquisa Operacional é apresentado
em Loesch e Hein (1999). Como area do conhecingmiarater multidisciplinar (ANDRADE,
1998), a Pesquisa Operacional encontra aplicagiés fs ciéncias administrativas, engenharia,
contabilidade, economia e computagéao.

De acordo com Arenalest al. (2007), um estudo de Pesquisa Operacional que vis
resolver determinado problema envolve as cinco ist fases:definicdo do problema

construcado do modelsolucdo do mode|walidacdo do modeleimplementacéo da solucdo
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Na fase de definicdo do problema séo identificadagariaveis que compdem o sistema
em estudo e a forma como elas interagem entressuafiaveis sdo usadas para representar as
decisbes a serem tomadas e podem ser classificatdsrme os valores que assumem em
(GOLDBARG; LUNA, 2000):

a) reais ou lineares;

b) inteiras ou discretas;

c) logicas (0 ou 1);

d) diferentes conjuntos de valores inteiros (codigbakeas, por exemplo).

A seguir deve ser definida uma medida de efetiveddal sistema em estudo e que possa
ser expressa atraves das variaveis de decisdontestiala € comumente chamadafdecéo-
objetiva

Além das variaveis de decisdo e da funcéo-objet&onecessario identificar as
limitagbes as quais o sistema em estudo pode sshanetido. Tais limitagcbes, denominadas
restricbes podem, por exemplo, ser de ordem tecnologica@reado ou financeira.

Uma vez determinadas as variaveis de decisao, deolgjgtivo e restricbes, podera ser
feita a construcdo do modelo do sistenfdos problemas de otimizacdo classicos o modelo

assume a seguinte forma (LAGUNA, 2003):

Maximizar ou minimizaf(x) (1)
Sujeito ag(x) ~b (2)

Nesta formulacad(x) € a medida quantitativa de efetividade (ou adorgbjetivo) ex
corresponde as variaveis de decisdo. O conjuntestiecdes € tambéem formulado em termos das

variaveis de deciséo e representado como limitee sofunca@(x). O simbolo ~ indica que as
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equacoes (ou inequacdes) que representam asdestpgdem ser dadas pox=puz=.

No caso do PRV, a construgdo do modelo pode seess@através de uma formulacdo

proposta por Fisher e Jaikumar (1981) apresentzaiaa

Min z = Z(cij Zx”kj (3)

ij

sujeito a:

Dy =1 i=2,..n (4)
K

Zk:yik =m i=1 (5)

Zqiyik <Q k=1,..m (6)

Zj:x”.k =Zj:x“k =Y, i=1,..,nk=1,..m (7)
D Xy <IS|-1 OsO{2,..,ny, k=1, ..m (8)
NS

yi 0{0, 1} i=1,..n k=1,..m 9)

Xk 0 {0, 1} ihj=1,...n k=1,..m (10)
onde:

Xj« € uma variavel binaria que assume valor 1 quandeiculok visita o clientej
imediatamente apoés o client® caso contrario;

Yik € uma variavel binaria que assume valor 1 seemteli € visitado pelo veicul&, O
caso contrario;

g € a demanda do cliente

Qk € a capacidade do veiclo

Cj € o custo de percorrer o trecho que vai do clieatg.

No modelo acima, a restricdo 4 assegura que umlgeaiéo visite mais de uma vez um

mesmo cliente; a restricdo 5 garante que todo®tesras tenham inicio e fim no depdésito; a
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restricdo 6 obriga que as capacidades dos veinémsejam ultrapassadas; a restricdo 7 garante
gue os veiculos ndo param suas rotas em um cleeméstricdo 8 evita a formacao de subciclos,
sendo que nesta restricdo o conjuBtmntém as restricbes de quebra de subciclosrestig;des

9 e 10 garantem a integralidade da solucdo. Fogdetacom elementos mais especificos para o

PRV sao apresentadas por Boeliral (1983).
No caso do PCV, uma formulacéao geral pode ser damasiderando um conjunf= {1,
2, ...,m} de espacos a serem preenchidos e um conjdnto{l, 2, ...,n} de produtos a serem

transportados. Cada produto contribui para o retéimanceiro segundo um valor E definida

uma matrizA composta por elementag de modo que:
1 se o produto de indig& colocado nééssimoespaco
8j
0 caso contrario
Seja a variavel:
1 se g-éssimoproduto faz parte da solucéo encontrada

0 caso contrario

O modelo matematico correspondente é dado por (@AHS; LUNA, 2000):

Maxz= > ¢ (11)
!
sujeito a:
Zn: gx<l i=1,..m (12)
[
xO{0,1}, 4j (13)

No modelo acima apresentado, a restricdo 12 gagaretecada espaco serd preenchido
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por no maximo um produto e, a restricdo 13, a malepde da solugcdo. Este modelo também
pode ser escrito na forma de um problema de miaithiz, no qual o coeficienterepresenta o

custo de manuseio unitario dos itens.

Soaket al (2008) apresentam a seguinte formulacédo paralddPna do Carregamento

de Multiplos Contéineres que pode ser também esi@rab carregamento de uma frota de

veiculos:
C n
Maz= 3 Dy, X, (14)

i=1  j=1
sujeito a:
C
dx;<Lj=1,..n (15)
i=1
W X $Chi=1..C (16)
=L ’
% U{0, 1} 17)
w;>0,v>0,6>0 (18)
onde:

X;j € uma variavel binaria que indica a aloca¢éo audeddado item a um contéiner;
w; € 0 peso de um item;
v; € 0 valor de um item;

Ci € 0 peso maximo dos itens acondicionados no cw@riéi

Se um iten) e acondicionado no contéinek; recebe um valor igual a 1, caso contrario
0. A restricdo 15 assegura que cada item é acondido em um Unico contéiner e a restricdo 16
garante que o peso total dos itens ndo ultrapasapaxidade total em peso de um contéiner. A
restricdo 17 estabelece os valores finais que s&sd@omidos pelas variaveis e a restricdo 18

garante a ndo-negatividade da solugao.

Para a solucdo de um modelo de otimizacdo sao gagoe métodos adequados a



57

situacdo sob consideracdo. Na validacdo do modelerifcado se este representa de forma
apropriada o problema, ou seja, se 0 modelo pestbguadamente o comportamento do sistema.
Por dltimo, a implementacdo da solucdo traduz asmultelos do modelo em decisbes
(ARENALES et al,, 2007).

4.2 PROGRAMACAO MATEMATICA

O processo de otimizacéo é feito atraveés da déscnatematica do sistema em analise,
denominada como programac¢do matematica. Segunddb&gl e Luna (2000) o termo
programacdo € entendido aqui no sentido de plaesjmou seja, expressando atividades
genéricas de programacado de atividades. A prog@matatematica compreende as seguintes

classes:

a) programacado linear ocorre quando as variaveis sdo continuas e apeese
comportamento linear, tanto em relacdo as resgigiano a funcdo objetivo.
Problemas pertencentes a esta classe sdo eficateemesolvidos através do
método simplex(ARENALES et al, 2007; GOLDBARG e LUNA, 2000;
LOESCH e HEIN, 1999; HILLIER e LIEBERMAN, 1994);

b) programacéo nao-linearocorre quando um problema apresenta qualquerdepo
nao-linearidade, seja na funcéo-objetivo ou emayeal uma de suas restricoes.
Ao contrario da programacédo linear, ndo existe uétodo de resolucao que

sobressaia, como é o caso do simplex (LOESCH e HEI8D);

C) programacao inteira e mistacorre se qualquer variavel do problema em estudo
ndo puder assumir valores continuos, ficando c@mida a assumir valores
discretos. Problemas desta classe sdo, a prin@gpinyturados da mesma forma
daqueles de programacdo linear. Se todas as varidesem ser inteiras, 0

problema sera denominado como mtegramacao inteiracaso as restricoes de
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integralidade sejam impostas apenas a algumasvemido modelo, mas néo a
todas, tem-se um problema geogramacdo mistaA condicdo que obriga a
obtencédo de valores inteiros para as variaveiseds@b normalmente resulta em
maior complexidade computacional quando comparada daas classes
anteriormente apresentadas (LOESCH e HEIN, 199830€ onde sdo admitidos
somente valores inteiros para as variaveis tami@@ntisamados deroblemas de

Otimizacdo Combinatoria

d) programacdo dindmicaocorre quando o processo de decisdo envolve stapa
sucessivas de decisdo correlacionadas, isto édquandecisdo de uma etapa
influencia a etapa posterior. Assim, o 6timo desxat em consideracdo a andlise
da rede decisoria (ARENALES al,, 2007; LOESCH e HEIN, 1999).

4.3 ESPACO DE SOLUCOES

A busca pela solugdo de um problema de otimizacgéie jger feita no ambito de um
espacalobal oulocal. No primeiro caso, a busca ocorre dentro do cdnjda todas as solucdes
possiveis. No segundo, a busca pela melhor solsgdtd num conjunto limitado de solucbes

admissiveis.

Em algumas aplicacbes praticas existe a possitdide ndo se chegar a uma solucéo
global, ou mesmo de ndo existir uma maneira ddica@rise a solu¢cdo encontrada € de fato

global. Assim sendo, é definida uma solucéo local.

Encontrar uma boa solucéo e de forma rapida, etosceasos, € mais desejavel do que
buscar a melhor solugéo (global). Outros casosrpatsmandar somente que se encontre alguma
solucdo viavel. Em suma, o tipo de busca requeréda um determinado problema depende de
sua estrutura, de sua formulacédo. Assim, a estratorproblema definida por suas variaveis de

decisdo, funcdo-objetivo e restricbes determinaiad gumelhor abordagem a ser utilizada na
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resolucéo do problema.

4.4 OTIMIZACAO COMBINATORIA

Como referido anteriormente, existem situacbes em gs variaveis de decisao
relacionadas a um determinado problema em estuwdbnsi@&adas a valores inteiros. Isto se deve
ao fato de representar recursos indivisiveis, (aj gee ndo podem assumir valores fracionarios,
como no caso de veiculos, equipamentos, maquineessoas. Fica caracterizada, assim, uma

classe dos modelos de programacdo matematica:Rradolemas de Otimizacdo Combinatdria

Um Problema de Otimizacdo Combinatoria, dado geaerénte porP = (S f), é
composto pelos seguintes elementos (PAPADIMITRISTEIGLITZ, 1982

a) um conjunto de variavel = {xa, ..., Xn};
b) dominio das variaveidy, ...,Dy;
c) restricbes entre as variaveis;

d) uma funcéo objetivb a ser minimizada (ou maximizada, dada gy endef: D; x

e XDn g |:|+.

O conjunto de todas as solu¢des admissiveis eplard®= {s = {(X1, V1), ..., &n, Vn)}| Vi
[0 Dj, s satisfaz todas as restricbes}. Este conjunto sporede acespaco de buscéou de
solucag, uma vez que cada elemento do conjunto podeiseraomo uma solucédo candidata. A
resolucdo de um Problema de Otimizacdo Combinatiiesiste assim, em determinar uma

solucdos* [0 S com valor minimo para a funcao-objetivo cé(sf) < f(s) Os O S (ou maximo

2 PAPADIMITRIOU, C.; STEIGLITZ, K.Combinatorial Optimization: Algorithms and Complexity. New York:
Dover Publications, 1982. Apud BLUM; ROLI, 2003.
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sendo quéd(s*) = f(s)). s* pode ser chamada de solugéo 6tima globaSdg € o conjuntd&s* [0 S

€ chamado conjunto de solu¢des 6timas globais.

Frequentemente, o numero de elementos no conjuntsotlicbes € muito elevado,
tornando impraticavel a avaliacéo de todas as 8etupara determinar um valor 6timo (MARTI,
2003).

Escrever um algoritmo para a resolu¢do de um Rrablde Otimizacdo Combinatéria
referente a um unico conjun®e aplicavel a uma uUnica funcéo-objetivpode ser de pouca
utilidade. Na pratica, cada caso € estudado enfiosoe geral, na quab e f sdo os dados. Um
dado §, f) € entdo chamado de uinatanciado Problema de Otimizacdo Combinatéria (PRINS,
1994).

4.5 COMPLEXIDADE DOS PROBLEMAS DE OTIMIZACAO COMBINTORIA

O processo de resolucédo de qualquer Problema deiz@gdo Combinatéria consiste
basicamente na aplicagdo de um algoritmo de salf@gundo Ziviani (1993), uralgoritmo
pode ser definido como uma sequiéncia de acdestaxeipara a obtencdo de uma solucéo para

um determinado tipo de problema.

Quando se pensa em avaliar e comparar algoritmadgia intuitiva que surge é de
programa-los e medir o tempo de execucdo. As medigatempo obtidas dessa forma séo
bastante inadequadas e os resultados jamais deveyereralizados. As principais objecdes sédo
(ZIVIANI, 1993):

a) os resultados dependem do compilador que podedesomrlgumas construcdes

em detrimento de outras;

b) os resultados dependem lolardware
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c) quando é grande a quantidade de memoria utilizzleedidas de tempo podem

depender deste aspecto.

Na prética, é preferivel contarntimero de operagdes caracteristidasl seja, aquelas
mais significativas) do algoritmo a se avaliar. idmero ndo depende d@ardware nem da
linguagem e pode ser obtido manualmente. Estaag@alié chamada também aenplexidade

do algoritmo

A complexidade de um algoritm& pode ser dada por uma func&a (N), a qual
fornece o numero de instrugdes caracteristicasueag®s po, no pior caso, por um dado de
tamanhoN. Tem-se assim, uma estimativa do tempo de cajgarla um determinado problema
com tamanho de dado conhecido, 0 que € extremarnmaptatante quando sdo consideradas

situacdes onde as respostas devem ser obtidas dentm intervalo de tempo disponivel.

Segundo Prins (1994) os Problemas de Otimizacaob@amdria podem ser divididos,
de acordo com a respectiva complexidade, em duaslgs categorias: aqueles resolvidos de
maneira exata por algoritmos eficazes (rapidoajjeles onde a resolugédo exata pode demandar
um tempo de processamento computacional que cegpomencialmente a medida que cresce 0
tamanho do problema. Deste modo, os respectivosritagps podem ser definidos,
respectivamente, comgolinomiais (com complexidade da ordem de um polindbmio) e
exponenciaisA complexidade polinomial pode ser dada por fescdescritas, por exemplo,
como logn, n®°, nlogn e n®. J4 uma complexidade exponencial pode ser dadpgdes do tipo

g 2" nenl.

Nota-se segundo o que foi exposto acima, que cpraddemas combinatoriais sdo mais
faceis de serem resolvidos do que outrosedkia da complexidadérnece um critério através
do qual os problemas computacionais podem seifatas®s como de facil ou de dificil solucéo.
Essa classificacdo é feita segundo o tempo de ggagento dos algoritmos, sendo utilizada
como medida analitica, uma funcdo matematica goeessa 0 tempo necessario para a resolucéo
de uma instancia do algoritmo utilizado. Essa fonédchamada complexidade de tempo, e
classifica os problemas em (GOLDBARG; LUNA, 2000):
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a) classe RAfaceis): com complexidade de tempo polinomial;
b) classe NHdificeis): com complexidade de tempo exponermiahdo-polinomial;

c) classe NP-hardu NP-completogmuito dificeis): ndo existem algoritmos que os

resolvam de forma exata em tempos computaciornzigvais.

A resolucdo de problemas das clasBes NP pode ser obtida com o emprego de
métodos classicos fornecidos pela Pesquisa Opaedcidais métodos sdo exatos e sempre

atingem o 6timo global.

J& no caso dos problemas da clab$ehard a estratégia de resolugdo devera ser
concentrada em métodos que fornecam boas soluciestempos de processamento
computacional aceitaveis. Maiores detalhes solm@mglexidade dos Problemas de Otimizagéo

Combinatoria sdo apresentados por Goldbarg e 120G0], Prins (1994) e Ziviani (1993).

No que se refere a complexidade, tanto o ProblemaRdteirizacdo de Veiculos
(LENSTRA; RINNOY KAN, 1981§; como o Problema do Carregamento de Veiculos (KARP
1975, uma vez considerada sua equivaléncia com o Pnabtie Corte e Empacotamento, s&o
classificados como problemas de cladfié-hard Por decorréncia, a integracdo destes dois
problemas adquire a mesma classificagcdo em termosrdplexidade (GENDREAE al, 2006;
IORI et al.,2007; ZACHARIADISet al, 2009).

No capitulo a seguir serdo apresentados os métaespodem ser empregados na

resolucéo dos problemas de roteirizacéo e carreagarde veiculos.

3 LENSTRA, J. K.; RINNOY KAN, A. H. Complexity of Meicle Routing and Scheduling Problerh&tworks, v.
11, n. 2, p. 221-227, 1981. Apud BODé¥ al. (1983).

* KARP, R. M. On the Computational Complexity of Coimatorial ProblemsNetworks, v. 5, p. 45-68, 1975. Apud
GOLDBARG; LUNA (2000).
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5 METODOS PARA RESOLUCAO DOS PROBLEMAS DA ROTEIRIZA CAO E DO
CARREGAMENTO DE VEICULOS

O processo de resolucdo para os problemas comb@stamos quais se enquadram a
roteirizacdo e o carregamento de veiculos tem,edesthtroducdo da Pesquisa Operacional,
despertado grande interesse junto a comunidadé€mézal Este fato pode ser constatado pela
grande quantidade de trabalhos publicados nos #misapresentados desenvolvimentos e

aplicacoes.

O presente capitulo descreve os métodos que podemtizados na resolucao dos
problemas da roteirizacdo e do carregamento delesjaque sdo os metodos exatos (sec¢do 5.1),
0S meétodos aproximativos (se¢édo 5.2), a otimizag@rativa (secdo 5.3), a geracdo de colunas

(secao 5.4), a abordagem hibrida (secao 5.5) egagmacéo por restricdes (secdo 5.6).

5.1 METODOS EXATOS

Tais métodos possuem como caracteristica basicasibgidade de se obter, para cada
instancia de tamanho finito, uma solucdo 6tima éthor de todas expressa por um Unico valor).
Segundo Hoffman (2000, p. 344):

[...] a resolucdo exata de um Problema de Otimz&d@mbinatdria reveste-se
de dificuldade consideravel. Isto se deve ao fatoqde, diferentemente da
programacado linear, a regido de solu¢cdes admissiv@ € um conjunto

convexo. Com isso, é necessario buscar uma reti;gontos admissiveis a fim
de ser obtida a solucdo exata. Na programacaalideddo a convexidade do
problema, o processo resolutivo tem como grandeagam o fato de qualquer
solucéo local ser um o6timo global. Na otimizacamlsimatoria, os problemas
podem ter varios 6timos locais e a busca de um odtgiobal requer a

comprovagdo de que uma solugdo em particular éomelb que as demais
através de argumentos diferentes das abordagemstileis baseadas em
calculos que sdo utilizadas na programacao linear.

A seguir sdo brevemente definidas as principaisdagens que compdem os métodos
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exatos de resolugcdo dos Problemas de Otimizacdobi@ataria (Que também podem ser
designados no texto como problemas de programadd@ioa), bem como a citacéo de trabalhos
gue relatam a aplicacdo de tais métodos na resotig®roblema da Roteirizacdo de Veiculos e

do Problema do Carregamento de Veiculos.

5.1.1 Abordagens Enumerativas

A abordagem de resolucdo mais simples para umdtmabte Otimizacdo Combinatéria
consiste em enumerar todas as possibilidades dedsplescolhendo-se a de melhor valor para o
problema em analise (HOFFMAN, 2000). A técnica @esttureza mais conhecida é denominada

branch-and-boundramificar e limitar).

Segundo Ralphs (2003) o branch-and-bound é umécéqgue utiliza a estratégia de
dividir para conquistara fim de particionar o espac¢o de solucdo em sbigras, resolvendo-os
de forma recursiva. Na fase de limitacdo, a rexiride integralidade é relaxada, admitindo
solugdes infactiveis. A resolucéo desta relaxagpmgmente mais facil do que o problema em
sua forma original) gera um limite minimo para dovala solucdo 6tima. Se a solucdo desta
relaxacdo resulta em um valor inteiro, esta € demada Otima. Caso contrario, a solugéo
fracionaria é subdividabfanching em outros problemas (sequencialmente, se assim fo
necessario) até ser encontrada uma solucao comineivo melhor do que a solucéo corrente ou

até que se esgote a lista de candidatos.

Toth e Vigo (2002) apresentam algoritmos de brautbound ajustados para
resolucdo dos casos simétrico e assimétrico do C\tBiforme pesquisa feita na literatura.

Testes computacionais com instancias derivadagedatlira foram realizados para os dois casos.
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5.1.2 Relaxacédo Lagrangeana

De acordo com Nishet al (2010) a Relaxacdo Lagrangeana (Lagrangean Rielaxa
consiste em uma abordagem de decomposicao e cagéienNa Relaxacdo Lagrangeana as
restricdes tidas como complicadoras do problemarasi@asadas através dos Multiplicadores de
Lagrange, removendo-as do conjunto de restric@esstituindo-as por um termo de penalidade
na funcéo-objetivo do problema original. O problerakaxado pode ser decomposto em varios
subproblemas trataveis e resolvido eficientemerttavés de programacdo dinémica. Os
Multiplicadores de Lagrange séo atualizados peldodwe de otimizacdo subgradiente para

resolucdo do problema Lagrangeano dual.

Um algoritmo que combina a Relaxacdo LagrangeamaRlanos de Corte foi proposto
por Kallehaugeet al (2006) para resolucdo do Problema da Roteirizatgid/eiculos com
Janelas de Tempo. O algoritmo, testado em instamcditeratura, foi capaz de resolver casos

com 400 e 1000 clientes respectivamente.

Ribeiro e Lorena (2007) propdem uma Relaxacdo lggrana com clusters para o
Problema do Carregamento de Pallets da Manufaixperimentos computacionais foram
realizados com instancias da literatura, ndo sdnft’omado porém, a quantidade de itens

considerada.

5.1.3 Planos de Corte

De acordo com Arenalest al (2007), os algoritmos de planos de corte buschier o
uma aproximacao da envoltdria convexa da regiativedcde um problema de programacao
inteira que contenha um ponto extremo correspoedenima solucdo otima. Essa aproximacao e
obtida por meio de cortes ou desigualdades valifsores informacfes sobre os aspectos

tedricos dos algoritmos de planos de corte sasaptados por Fiigenschuh e Martin (2005).
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Em 5.1.2 é citada uma aplicacdo combinada de Rgaxhagrangeana e Planos de

Corte para o Problema da Roteirizacédo de VeicdosJanelas de Tempo.

5.2 METODOS APROXIMATIVOS

Como visto anteriormente, grande parte dos proldena natureza combinatorial
apresenta niveis de complexidade bastante elevadps resulta na sua classificagdo covfo
hard. Esta situacdo se torna ainda mais evidente quesi@roblemas séo representados por
instancias de tamanho compativel com os casos ssf@sem funcdo do numero de variaveis de

decisédo e/ou restricbes que podem ocorrer.

Assim, a existéncia de uma grande quantidade edade de problemas combinatoriais
de alta complexidade e que devem ser resolvidosmdeeira eficiente, impulsionou o
desenvolvimento de procedimentos capazes de eacdmbas solugbes, ainda que estas nao
sejam Otimas. Tais procedimentos, onde a rapidgrat®esso de calculo é tdo importante quanto

a qualidade da solucéo obtida sdo denominadotizdos aproximativos

Um método aproximativo se caracteriza pela obtedgedoma boa solucdo, que nédo € a
Otima, mas que pode estar bem préxima desta, erenmnmo de processamento computacional
aceitavel. Outra denominacdo para 0os métodos apatixos, encontrada na literatura, € a de
método heuristico Este termo deriva palavra gregeuriskien que significa encontrar ou
descobrir (GOLDBARG; LUNA, 2000; MARTI, 2003).

Uma heuristica pode ser definida conforme Nichold®v1} como um procedimento
para a resolucdo de problemas através de um enfotutvo, em geral racional, no qual a
estrutura do problema possa ser interpretada eraxial de forma inteligente para a obtencao de

uma solucdo adequada.

> NICHOLSON, T. A. J.Optimization in Industry: optimization techniques. London: Longman Press, 1971.
Apud Arenalest al.(2007).
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Com base na definicdo acima apresentada, devessaitado o fato de que os métodos
aproximativos dependem em grande parte do probperao qual foram desenvolvidos. Em um
método de proposito geral (como ocorre nos métedasos) o procedimento é conciso e pré-
estabelecido, independente do problema abordadoosldnétodos aproximativos a situacao é
diferente, ou seja, as técnicas e idéias aplicadagsolu¢cdo de um problema séo especificas a
este, e, ainda que possam ser transladadas a pugtidemas, devem passar por um processo de
customizacaoDeste modo, € necessario referir-se a um problmmareto para se estudar em

detalhe os procedimentos heuristicos (MARTI, 2003).

Além da questdo relacionada a complexidade dos léPnals de Otimizacdo
Combinatdria, existem outras que incentivam o wsomdétodos aproximativos que séo (MARTI,
2003):

a) o problema em analise é de natureza tal que néonkece um metodo exato para

sua resolucéo;

b) ainda que existisse um método exato para resodgorbblema, seu uso seria

computacionalmente muito custoso;

c) o0 método aproximativo é mais flexivel que o métad@to permitindo, por

exemplo, a incorporacdo de condi¢cfes de dificil efindcéo;

d) o método aproximativo é utilizado como parte de pmcedimento global
(abordagens hibridas) que garanta o alcance dm @aorproblema. Existem aqui
duas possibilidades: o0 método aproximativo propoiuma boa solucéo inicial
de partida; e, o método aproximativo participa deauetapa intermediaria do

processo de solucdo. Esta estratégia também eaaatpor Hoffman (2000).

Os métodos aproximativos podem ser divididos, sgguidoffman (2000) em trés

categorias béasicas: os ldesca local osconstrutivose os danelhoria
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Segundo Marti (2003) nos procedimentos de buse, logrincipio geral consiste em
explorar o entorno ou vizinhanga de uma solucaca Bz0, € utilizada uma operacao basica
chamadamovimentoque, aplicada sobre os diferentes elementos desoingéo, fornecem as
solucbes de seu entorno. Marti (2003, p. 24) kiatdh seguinte forma o procedimento de busca

local:

SejaX o conjunto de solucSes de um Problema de Otimiz&m@mbinatoria.
Cada solugda tem um conjunto de solucdes associdd@gd [0 X denominado
entorno dex. Dada uma solucdqg cada solucdo de seu entorro ] N(X), pode
ser obtida diretamente a partir de mediante um movimento. [...] Um
procedimento de busca local parte de uma solugéialir,, calcula seu entorno
N(xo) € escolhe neste uma nova solugddito de outro modo: é realizado um
movimentom, que aplicado &, da como resultadg,. Este processo é aplicado
reiteradamente, descrevendo uma trajetdria no egpagolucdes. A execugéo
do algoritmo é encerrada quando a solugdo ndo puder ser melhorada. A
solucdo entdo encontrada é denominadatitkeo localem relagdo ao entorno
definido.

Nos procedimentos construtivos uma solugédo facpeele ser determinada de forma
gulosg isto é, tomando o melhor movimento sem analisamtorno da respectiva solucdo. Ja os
procedimentos de melhoria podem, a partir da solugéial, considerar uma vizinhanca simples

a esta ou mesmo movimentos mais complicados (HOR¥N2R00).

Atualmente, tem se tornado bastante difundido uwo ripo de algoritmo aproximativo
gue tenta basicamente combinar heuristicas simgiesuma estrutura de mais alto nivel
objetivando explorar um determinado espaco de buscanodo eficiente e efetivo. Estes
algoritmos, conhecidos conmoetaheuristicgsserdo descritos em maiores detalhes na se¢&o 5.3.

do presente capitulo.

5.2.1 Heuristicas para o Problema da RoteirizacaoedVeiculos pela Classificacdo de Bott e
Ballou (1986)

A literatura que aborda o desenvolvimento e a apdio de heuristicas para resolucéo do
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PRV mostra-se bastante rica, dada a adequacdo tijgstele método a complexidade do
problema. Assim, para tornar mais clara e orgaaizadpresentacdo do assunto, se faz necessario
adotar uma classificacdo para as heuristicas da BMpando-as por similaridade de estratégia
de resolucdo. Para isto, foi adotada a propostBate e Ballou (1986) que classifica as
heuristicas para resolugdo do PRV coagrupar primeiro — roteirizar depojsroteirizar
primeiro — agrupar depojgprocedimentos de economia e insergiarocedimentos de troca e
melhoria Bodinet al (1983) também propdem, em parte, semelhanteifcdagdo. Estas classes

sao detalhadas nas quatro subsecdes seguintes.

5.2.1.1 Agrupar primeiro — roteirizar depois

Consiste em primeiramente criar agrupamentos cdates pontos de demanda para a
seguir definir a melhor sequiéncia de percursoifmtem cada um destes agrupamentos (BODIN
et al, 1983; GOLDBARG; LUNA, 2000). Este método pode particularmente util quando
existe um grande namero de pontos de atendimeétoexessario agrupa-los por proximidade,
formando entdo zonas de entrega. Um exemplo destesto algoritmo devarredura (sweep

proposto por Gillet e Muller (1974).

5.2.1.2 Roteirizar primeiro — agrupar depois

Inicialmente é gerado unoteiro gigantecontendo todos os pontos de entrega e no qual
as restricdes sdo relaxadas (resultando em umegésailafactivel). No segundo passo este roteiro
é divido em outros menores conforme as restriciesdipvem ser consideradas no problema
(BODIN et al, 1983; GOLDBARG; LUNA, 2000). Uma aplicacéo dedtasse de heuristica para
0 PRV ¢ apresentada por Bodin e Berman (1979)rptgaizacédo de 6nibus escolares.
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5.2.1.3 Procedimentos de economia e insergcao

Segundo Bodiret al (1983) nesta classe de heuristicas para o PRV satigéo é
construida de tal modo que a cada passo do proeettimuma configuracdo corrente,
possivelmente infactivel, € comparada com uma gordcdo alternativa que também pode ser
infactivel. A configuracéo alternativa é aquela qtiage a maior economia segundo algum tipo
de critério ou que insere a minimo custo uma edédde demanda ainda ndo presente na
configuracdo atual. O procedimento termina com finigdo de uma solucao factivel. Um
exemplo que pode ser dado desta classe de heudgsticMétodo das Economias proposto por

Clark e Wright (1964) sendo um dos mais utilizapasa resolucéo do PRV.

5.2.1.4 Procedimentos de troca ou melhoria

Nesta classe de heuristicas para o PRV, a cada,pas& solucdo factivel gerada
inicialmente é alterada para atingir outra solug@iobém factivel, porém com custo inferior ao
da anterior. O procedimento continua até que neahtgducdo adicional de custo seja obtida
(BODIN et al, 1983; GOLDBARG; LUNA, 2000). Procedimentos desif®m, baseados em

trocas de arestas, sdo propostos por Lin e Kemi@it/ 3).

5.2.2 Heuristicas para Resolu¢édo do Problema do Gagamento de Veiculos

5.2.2.1 Heuristicas para o Problema do Carregamelgdallets

As heuristicas para construgdo de carregamentopadliets envolvem basicamente a

definicdo de padrfes guilhotinaveis e arranjos emé de blocos, como as estruturas G4 (com
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qguatro blocos de itens sobre o pallet) ou de qdadé maior de blocos (SCHEITHAUER;
SOMMERWEIB, 1998; G; KANG, 2001). Estas estrutusascam minimizar oS espacgos 0Ci0S0S

sobre os pallets, concentrando-os na parte celesas.

5.2.2.2 Heuristicas para o Problema do Carregamelg@ontéineres

Segundo Pisinger (2002) as abordagens heuristicas ecomuns para resolucdo do

Problema do Carregamento de Contéineres sdo ast&sgu

a) construcdo de paredes: o contéiner € preenchidmeimr de camadas horizontais

ou verticais, estendendo-se de um extremo a outro;

b) construcdo de pilhas: as caixas sdo organizadas sote as outras a partir do
piso do contéiner formando entdo pilhas. PosteBatmestas pilhas sdo alocadas

da melhor forma no contéiner como um problema kedisional;

c) cortes guilhotinados: as caixas sdo organizadasaldenodo que podem ser

distinguidas com uma seqiiéncia de cortes guilhdomgARAUJO, 2006).

d) arranjo por cubdides: o carregamento é feito dentalo que conjuntos de caixas
sao organizados em forma aproximada de cubo, @undaas caixas do conjunto

apresentem dimensdes diferentes. Esta abordagemrégada por Aradjo (2006).

Uma outra abordagem heuristica a ser citadeagamjo de blocosaplicado por Eley
(2002) que consiste na organizacdo de conjuntotene idénticos que podem ser posicionados

sobre o piso do contéiner ou sobre outros blocos.
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5.2.3 Metaheuristicas

A literatura que trata do processo de resolucdo Hozblemas de Otimizacao
Combinatéria tem, com freqiiéncia, feito referémmadesenvolvimento e aplicacdo de uma nova
abordagem de resolucdo pertencente a classe dodasétproximativos. Esta nova abordagem,
denominadametaheuristicatem demonstrado ser capaz de alcancar, na malosacasos,
melhores resultados quando comparados aqueleszitodipelas heuristicas tradicionais, para
problemas complexos. O termmetaheuristicdem sua origem no agrupamento de duas palavras
de origem gregaheuriskeine metg esta ultima significando “além”, em um “nivel suipr”
(BLUM; ROLI, 2003).

De acordo com Laguna (2003) uma metaheuristicasterde uma estratégia principal
gue vai guiar e modificar outras heuristicas a dienproduzir solugdes além daquelas que séo
normalmente geradas na busca pela solucédo localfo@e 0 mesmo autor, as heuristicas
guiadas por tal meta-estratégia podem ser procatiisiee alto nivel ou envolver nada mais que
uma descricdo dos movimentos disponiveis que vemsin uma solugdo em outra, junto de

uma regra de avaliacdo de valores.

Blum e Roli (2003) destacam as principais carastieds apresentadas pelas

metaheuristicas:
a) sao estratégias que guiam o processo de busca,
b) seu objetivo € explorar eficientemente o espacobdsca a fim de serem
encontradas solu¢des préximas aquela consideradia; ex
C) as técnicas que constituem os algoritmos metahieosssariam de procedimentos

de busca local simples até processos de aprendizag®plexos;

d) os algoritmos metaheuristicos sdo aproximados @&meuate ndo-deterministicos;
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os algoritmos metaheuristicos podem incorporar msges para evitar que o

processo se prenda em areas confinadas do esphgsaie

0 conceito basico de metaheuristica permite umerigés em nivel abstrato;

sua aplicacdo nédo se restringe a um problema éspeci

podem fazer uso do conhecimento do dominio espeadaifa forma de heuristicas

que sao controladas através de estratégias desnjvetior;

atualmente, as metaheuristicas mais avancadazantila experiéncia de busca

(representada por alguma forma de memoaria) paea guprocesso de solugéo.

As metaheuristicas podem ser classificadas confoometrés seguintes critérios
(LAGUNA, 2003):

a)

b)

C)

0 uso de memoria adaptativa;

o tipo de exploracdo da vizinhanca que é empregada;

o numero de solucdes correntes consideradas déenagho até a seguinte.

Blum e Roli (2003) apresentam uma classificacdoptementar para os métodos de

resolucdo considerados nas varias metaheuristr#srme as caracteristicas do processo de

busca pela solucéo. Esta classificacdo € dadegdangeforma:

a)

métodos de trajetOriao processo de busca € executado atraves de ajatbitia

no espaco de busca, jA que uma nova solucdo podé&mwestar contida na
vizinhanca da solucédo corrente. O processo de hiesean método de trajetoria
pode ser visto como a evolugdo no tempo de umnsstinamico discreto. O

algoritmo parte de um estado inicial (a solucaoiatj e descreve uma trajetoria
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no espaco-estado. Metaheuristicas que integramcksse sdo a Busca Local
Béasica, a Témpera Simulada, os Métodos de Buscal [Eoglorativa e a Busca
Tabu,

b) métodos baseados em popula¢desnipulam a cada iteracdo do algoritmo um
conjunto de solucgdes (isto €, uma populacédo) aésine uma Unica solucdo. Uma
vez que é considerada uma populacdo de solucBealgostmos deste tipo
fornecem um modo natural e intrinseco de exploradgéespaco de busca. Assim,
o desempenho final dependera significativamentemdolo através do qual a
populacdo é manipulada. Nesta classe estdo ositigsr Genéticos, a Busca

Dispersa e a Otimizagao por Colbénia de Formigas.

Nas subsecbes seguintes serdo brevemente desastasetaheuristicas que se

enguadram na classificacdo apresentada acima.

5.2.3.1 Busca Local Basica

A Busca Local Basica (BLUM; ROLI, 2003) pode tambéar chamada dmelhoria
iterativa, uma vez que cada movimento € executado somemtessleicao resultante for melhor
do que a solugéo corrente. A execucdo do algoréreacerrada tdo logo um minimo local seja
encontrado. O algoritmo da Busca Local Basica teegainte estrutura (BLUM; ROLI, 2003):

S « GerarSolugéolnicial()
repita
S « Melhorar ((s))

até que nenhuma melhoria seja possivel

A funcdo Melhoran{(s)) pode ser colocada nos extremos do procedimassomindo a

forma de uma funcdo derimeira melhoriaou demaior melhoria além de qualquer opgéo
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intermediaria. No primeiro caso ela examinara aodamente a vizinhangs) e escolhera a
primeira solugdo que for melhor do gaieJ4 no segundo caso, sera explorada exaustivamente
vizinhancga retornando uma das solugdes com o melor para a fungdo-objetivo. Ambas as
funcbes descritas acima param junto ao minimo Id¢am isso o desempenho é fortemente

influenciado pela definicdo d&f e N.

O desempenho apresentado pela Busca Local Basicasomcdo dos Problemas de
Otimizacdo Combinatéria € muitas vezes insatisfat@€om isso, varias técnicas vém sendo
desenvolvidas com o objetivo de ndo permitir qualgeritmos se prendam a um minimo local,

0 que é feito através da adicdo de mecanismoseaju@atpm escapar de tais situacoes.

5.2.3.2 Témpera Simulada

A Témpera SimuladaS{mulated Annealingpode ser considerada a mais antiga das
metaheuristicas e certamente foi um dos primeitgeriemos a incorporar uma estratégia
explicita que permitisse escapar da solucdo Ideads origens estdo Méecanica Estatistica
(Algoritmo de Metropolis(BLUM; ROLI, 2003).

Conforme Hoffman (2000) os algoritmos deste tipputam o processo de témpera que
requer o resfriamento lento dos metais a fim deemutian sua resisténcia. A analogia estabelecida
com os Problemas de Otimizacdo Combinatéria corsigee é possivel convergir lentamente
para uma solucdo factivel através da insercdo deamponente randdomico. Com uma dada
probabilidade, o algoritmo permite movimentos qagrddam o valor da solucdo. Entretanto, na
medida em que a execucdo do algoritmo avanca, lzalpiimlade de tais movimentos serem

executados decresce.

Blum e Roli (2003) apresentam a seguinte estrupai@a o algoritmo da Témpera

Simulada:
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S « GerarSolucéolnicial()
T~ To
enquantoas condi¢des de término ndo forem alcanctatas
s’ — SelecionarAleatoriament®l(s))
se(f(s’) <f(s)) entéo
S S £’ substituis}
sendo
Aceitars’ como nova solucdo com probabilidgeé’, s’, 9)
fim se
Atualizar(T)

fim enquanto

Segundo Blum e Roli (2003) o algoritmo comeca cogeracdo de uma solucéo inicial
(construida aleatoriamente ou através de uma lieaji® com a inicializagdo dmarametro de
temperatura T A seguir, a cada iteracdo uma solusaal N(s) é aleatoriamente selecionada e
aceita como nova solucdo corrente dependendgsd(s’) e T. s’ substituiras sef(s’) < f(s)
(problema de minimizacao) d(s’) = f(s) (problema de maximizac&o), com uma probabilidade
que é dada em funcdo dee def(s’) - f(s). Durante o processo de busca a temperdiuéa
diminuida. Assim, na fase inicial a probabilidades® aceitar movimentos ascendentes é alta,

diminuindo gradualmente e convergindo a um simalgsritmo de melhoria iterativa.

Uma descricdo detalhada da Témpera Simulada esafpidades de combinacdo com

outras metaheuristicas € apresentada por (HENDERS@N 2003).

Tavakkoli-Moghaddanet al (2007) propdem a resolucao do Problema da Rrde#n
de Veiculos com Entregas Fracionadas e Frota Hfeea com o uso de um algoritmo de
Témpera Simulada que orienta na fase de melhouadtieas do tipo bpt e 2opt Testes
computacionais foram realizados com instanciasmedadas pelos autores onde o niumero de

pontos de parada varia de 10 a 100.
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5.2.3.3 Métodos de Busca Local Explorativa

Segundo Blum e Roli (2003) compdem esta familiand#odos o0 GRASHRGreedy
Randomized Adaptive Search Procedlut@ Busca em Vizinhanca Variavel, a Busca Local

Guiada e a Busca Local Iterativa.

O GRASP, conforme Resende e Ribeiro (2003) é um@hweeristica de mudltiplos
inicios, na qual cada iteracdo consiste basicanumutuas fases: uma de construcdo e outra de
busca local. Na fase de construcéo é definida whgao factivel, cuja vizinhancga € investigada
até que um minimo local seja encontrado durantesa €le busca local. A melhor de todas as

solugdes investigadas é mantida e se torna a solingd para o problema.

Blum e Roli (2003) apresentam a seguinte estrigaral para o algoritmo do GRASP:

Enquanto as condi¢des de término ndo forem alcancéalzs
S « ConstruirSolucaoAleatorizadaGulosa( )
AplicarBuscalocak)
MemorizarMelhorSolugcdoEncontrada( )

Fim enquanto

No algoritmo apresentado acima, nota-se que n&dauso da historia do processo de
busca. A Unica memoria requerida tem como fun¢c@eszenar a instancia do problema e
manter a melhor solugdo obtida até entdo. Estaa das razfes pela qual o desempenho do
GRASP ¢ freqlentemente superado por outras mefatieas. Entretanto, devido a sua
simplicidade, é geralmente mais rapida e capazrdéupir boas solucbes em um tempo de
processamento computacional bastante curto. Al&sodipode ser integrada com sucesso a
outras técnicas de busca. Maiores detalhes solRASP podem ser obtidos em Resende e
Ribeiro (2003).

A Busca em Vizinhanga Variavel - BVV (HANSEN; MLAINDVIC, 2003; BLUM,;
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ROLI, 2003) € uma metaheuristica que aplica de mamaplicita uma estratégia baseada em
estruturas de vizinhanga que mudam dinamicamentdg®itmo da BVV apresenta um carater
bastante geral, permitindo um consideravel graulilerdade para o desenvolvimento de

variantes e instanciacdes particulares.
A estrutura geral pode ser dada da seguinte foBbdN; ROLI, 2003):

Selecionar um conjunto de estruturas de vizinhaagla= 1, ... Knax
s « GerarSolucaolnicial()
enquantoas condi¢des de término ndo forem alcanctatas
k1
enquantok < Kmax {loop interno}
s’ « SelecionarAleatoriamentgy(s)) {fase de abalo}
s” < Buscalocak’)
se(f(s”) <f(9)) entédo
S s”
k1
senao
k- k+1
fim se
fim enquanto

fim enquanto

No passo inicial, um conjunto de estruturas denhi@nca tem de ser definido. Estas
vizinhangas podem ser escolhidas arbitrariamerds,aom frequéncia, uma sequéniig £ No|
< .. Nk, |devizinhanca com cardinalidade crescente iidaf Uma solucao inicial € entao
gerada, o indice da vizinhanca é inicializado égordamo € levado a iterar até que uma condicao

de parada seja alcancada. Hansen e Mladenovic)(2@68revem em detalhes a BVV.

A Busca em Vizinhanca Variavel é empregada porzBlest al. (2009) para resolucao

do Problema da Roteirizacdo de Veiculos Aberto @gndensiderado ou ndo um limite superior
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sobre a extensdo das rotas. Os testes computacimnam realizados em um conjunto de 16

instancias da literatura com nimero de clientemmdo entre 50 e 199.

Outra aplicacdo da BVV é apresentada por Kytogikal (2007) para resolucdo do
CVRP. Testes computacionais foram realizados contamjunto de 32 instancias da literatura
(com numero de clientes variando de 200 a 120@)p @le 20 instancias proposto neste trabalho
(com numero de clientes variando de 2400 a 200@@) eonjunto de 4 instancias reais (servico
de coleta de residuos) com 7798, 9516, 8454 e 1€kites, respectivamente.

Segundo Voudouris e Tsang (2003) e Blum e Roli 8208 Busca Local Guiada — BLG,
tem como principio basico auxiliar o processo dschua se mover gradualmente para longe da
solucédo local através da mudanca da paisagem da.bNa BLG, o conjunto de solucdes e a
estrutura de vizinhangca sdo mantidos fixos, enguaat funcdo-objetivof € mudada
dinamicamente a fim de tornar a solucéo local coerémenos desejavel”.

A estrutura geral do algoritmo da BLG é a seguiBtdJM; ROLI, 2003):

s « GerarSolucaolnicial()
enquantoas condi¢des de término ndo forem alcanctatas
S — Buscalocak, ')
para toda caracteristidzacom utilidade maxim#til (s, i) faca
p—ptl
fim para
Atualizarf’, p) {p € o vetor de penalidade}

fim enquanto

O algoritmo funciona da seguinte maneira: comecawuo uma solucéo inicial, aplica-
se um método de busca local até que uma solucabdeja determinada. Entdo o vepor (ps,
..., Pm) de penalidades é atualizado pelo incremento gienss penalidades e a busca local é
iniciada novamente. Maiores detalhes sobre a BL®s agfiesentados por Voudouris e Tsang
(2003).
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7

A BLG é empregada por Zhong e Cole (2005) paralugdo do Problema da
Roteirizacdo de Veiculos com Coletas de Retorranelds de Tempo. O modelo foi testado em

um conjunto de instancias da literatura com nurdercolientes variando de 25 a 100.

Entre as estratégias explorativas, a Busca Loegdtiva - BLI (LOURENCOet al,
2003; BLUM; ROLI, 2003) é a que apresenta o caratais geral. Em funcao disto pode se
tornar uma estrutura para outras metaheuristicasiqca BVV), além de incorporar outras
metaheuristicas como sub componentes seus. A Birh éalgoritmo metaheuristico simples,
porém robusto. Ela aplica a busca local para abte solucdo inicial até que seja encontrada
uma solucéo local. A seguir esta solucdo é pertlarsb@comecando o processo de busca local. A
importancia da perturbacdo neste processo € decigiwis se for muito pequena pode
impossibilitar o sistema de escapar da area dedati@da solucdo local recém encontrada, e se for

muito forte pode tornar o algoritmo similar a urvinieio aleatorio da busca local.

O algoritmo da BLI tem a seguinte forma geral (BLIURDLI, 2003):

S « GerarSolucaolnicial( )

§ « Buscalocalf)

enquantoas condi¢des de término ndo forem alcanctatas
s’ « Perturbacad( histérico)
§" « Buscalocak’)
§ < ApligueCritérioAceitacaay s’, historico)

fim enquanto

Conforme Blum e Roli (2003) o projeto dos algorigm® BLI pode ser bastante flexivel
em relacdo a escolha da solucédo inicial, a pertéddoa@ ao critério de aceitacdo. Um papel
fundamental € desempenhado pelo histérico da bgseapode ser explorado na forma de
memoria de longo ou curto prazo. Loureet@l (2003) apresentam em detalhes as definicbes e
aplicacdes da BLI, bem como relacdes desta coraouietaheuristicas.
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Hashimotoet al. (2008) empregam a BLI na resolucdo do ProblemRatairizacdo de
Veiculos com Tempo Dependente e Janelas de Tengste Mstudo, a programacédo dinamica foi
agregada a BLI. Além disso, é proposto junto aoetmodm método de filtragem que restringe o
espaco de busca nas vizinhancas a fim de limitaschscOes de baixa qualidade. Testes
computacionais foram realizados com um conjuntingdi&ncias da literatura no qual o nimero

de clientes variava de 200 a 1000.

5.2.3.4 Busca Tabu

A Busca Tabu é uma metaheuristica em cujo desemaigo foram tomados por base
0s principios gerais da Inteligéncia Artificial @ieqpode ser utilizada para guiar qualquer
procedimento de busca local em dire¢do ao étimendeleterminado problema (MARTI, 2003).
Segundo Gendreau (2003) seu principio basico denem seguir uma busca local sempre que
um otimo local é encontrado ainda que sejam petastmovimentos de pior qualidade. Evita-se
0 retorno para solucdes previamente visitadas étrde uso de memoria, denominatisss

tabu as quais registram a histéria recente de busca.

Uma implementacdo de Busca Tabu inicia com a dgfinde dois elementos béasicos
gue sdo seu espaco de busca e sua estrutura dleaniga. O primeiro representa o espaco de
todas as possiveis solucbes que podem ser corBidedurante a busca e o segundo as
transformacdes que séo feitas sobre uma soluc@ntedurante o processo de busca através de
movimentos (GENDREAU, 2003).

O algoritmo da Busca Tabu tem a seguinte formaJ@LROLI, 2003):

s« GerarSolugéaolnicial( )
ListaTabu— @
enquantoas condicdes de término ndo forem alcanctalas

s« encontrarmelhoN(s)\ListaTaby
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Atualizar(istaTaby
fim enquanto

Blum e Roli (2003) comentam que no algoritmo aciamesentado € aplicado um
processo de busca local visando uma melhoria néidgda da solucdo encontrada como
elemento basico e o uso demoéria de curto praza fim de escapar da solucdo local e evitar
ciclos. Esta memoria de curto prazo € implementadao umdista tabuque mantém o registro
das melhores solug¢des encontradas recentementangdomnovos movimentos em direcéo a elas.
A vizinhanca da solucédo corrente é entéo restringi&l solucdes que nao pertencem a lista tabu
gue comporao oonjunto de solugdes permitidas

Segundo Marti (2003) o objetivo principal de rotwdalucdes ja visitadas como tabu é
de evitar a formacédo de ciclo em torno destas.namfio das listas pode ser pequeno (0 que
restrige o espaco de busca) ou entdo ajustado diad®nte conforme a estratégia que esta

sendo utilzada.

Entretanto, a implementacdo da memodria de curteopcamo uma lista que contém
solugdes completas ndo € um processo pratico devideficiéncia do controle. Com isso, ao
invés das solu¢des propriamente di@sibutos destas é que sdo armazenados. Tais atributos
podem ser representados por componentes da solmgdomentos, ou diferencas entre duas
solugdes. O conjunto de atributos e as listas tabusspondentes definem@mdicdes tabuas
guais sao usadas para filtrar a vizinhanca de uphzc& e gerar o conjunto de solucbes
permitidas. Apesar do armazenamento de atributomseo mais eficiente, corre-se o risco da
perda de informacdo, uma vez que a proibicdo deatmivuto significa alocar statusde tabu
para provavelmente mais de uma solucdo. E possité@b, que solucdes néo visitadas de boa

gualidade sejam excluidas do conjunto das solyp@msitidas (BLUM; ROLI, 2003).

Para contornar esta situacdo indesejada sdo defimidtérios de aspiracaoque
permitem incluir uma solugdo no conjunto permitidl@smo que esta seja proibida pelas
condicdes tabu. O critério de aspiracdo defineoaslicdes que serdo usadas para construcdo do

conjunto permitido. O critério de aspiracdo maismmemente usado seleciona solugbes que sao
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melhores do que a melhor solucéo corrente encan(BidJM; ROLI, 2003; MARTI, 2003).

O algoritmo da Busca Tabu é encerrado quando umdig@m de término € atingida.
Gendreau (2003) afirma que tais condicfes de térpimidem se dar:

a) quando é atingido um numero previamente determidaditeracdes ou de tempo

de processamento computacional;

b) apbés um determinado namero de iteracbes sem melimorivalor da funcao
objetivo;

c) quando é atingido um valor limite pré-estabelecido.

Uma significativa melhoria no desempenho da BusglauTpode ser alcancada com a
aplicacdo de estratégias de intensificacéo e diacio. Tais estratégias compdermamaoria
de longo prazo Segundo Marti (2003) a intensificacdo consisteregresso a regides ja
exploradas do espaco de busca a fim de estudaaligsanfiundo, favorecendo o aparecimento de
atributos associados a solucdes de boa qualidactnteadas. J& a diversificagdo consiste em
visitar areas que nao foram exploradas no espatwstsa, modificando regras de escolha para
incorporar as solugdes atributos que ndo haviamusddos frequentemente.

Os aspectos tedricos da Busca Tabu sdo apreseertadosiores detalhes por Gendreau
(2003) e Laguna (2003).

Goldenet al (1998) discutem diferentes configuracdes dos efeos da Busca Tabu

apresentadas na literatura para resolucéo do PRV.

Ho e Haugland (2004) utilizam a Busca Tabu na vesa do Problema da Roteirizacao
de Veiculos com Janelas de Tempo e Entregas FemtdasnNo algoritmo proposto a solugéo
para a roteirizacdo € construida através da trecadices entre rotas, sendo ao mesmo tempo

melhorada através da introducéo e eliminagdo @édsade carga. Testes computacionais foram
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realizados com instancias da literatura de 100 t&®

Brand&o (2004) emprega a Busca Tabu para resotig;&voblema da Roteirizagc&o de
Veiculos Aberto. Testes computacionais foram radtis com um conjunto de 16 instancias da
literatura com namero de clientes variando de 59%

A Busca Tabu também é utilizada por Montané e @alZ)06) para resolucdo do
Problema da Roteirizagdo de Veiculos com Entregasletas Simultaneas. O algoritmo utiliza
trés tipos de movimento entre diferentes rotas ¢iponde movimento para trocas internas a uma
rota. Foram implementados 4 tipos de vizinhancaas éstratégias de busca. A intensificacéo e a
diversificacdo sao feitas através de penalizacadratgiéncia. Testes computacionais foram
realizados com 87 instancias da literatura comroena de clientes variando de 50 a 400.

Bortfeldt et al (2003) empregam a Busca Tabu com processamemételpapara
resolucéo do Problema do Carregamento de Contéinkeestes computacionais foram realizados

com instancias da literatura.

Pureza e Morabito (2006) apresentam um algoritmBudza Tabu para o Problema do
Carregamento de Pallets da Manufatura. O algorittoasiste de uma implementagcao
simplificada da Busca Tabu, restrita a estruturasmgémoria de curto prazo. Tais estruturas
armazenam e penalizam algumas caracteristicasributas da solucdo que ja foi visitada, por
um certo numero de itera¢des. Além disso, a busmup somente solugdes factiveis, permitindo
disponibilizar um padréo a cada iteracdo. Os monime&o executados sobre blocos e néo sobre
caixas individuais. O algoritmo foi testado compudaalmente em 21 instancias da literatura,

com numero de caixas variando de 23 a 100.

5.2.3.5 Computacgéo Evolutiva

Conforme Laguna (2003), sob o termo Computacaoufival sdo compreendidas uma
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série de procedimentos comoAlgoritmos GenéticosaasEstratégias EvolutivasaProgramacao
Evolutiva e a Programacdo GenéticaSem duvida, foram os Algoritmos Genéticos que
encontraram larga aplicacéo na resolucdo dos Pnaklele Otimizacdo Combinatdria, e por esta

razao serao descritos sucintamente abaixo.

Os Algoritmos Genéticos, de acordo com Sherali iscbi (2000), tentam imitar o
processo de selecdo natural, no qual sobrevivenmdigiduos que se adaptam melhor ao
ambiente, constituindo-se nos genitores das pré&xmesaacoes. Sherali e Driscoll (2000, p. 336)

descrevem da seguinte forma sua concepcao em teeralgoritmo:

Na estrutura algoritmica para tais métodos, o mliawnto inicia com alguma
populacdo de solucdes finita e desejavel, 0 opmaima Unica solu¢do. Cada
solucéo é representada via algum codigo binarisegiiénciagtring) inteira de
ndmeros e sua adequacdo é avaliada com base efangéa de mérito (a qual
pode ter a forma de uma funcédo de penalidade). bBindgpais € selecionado
aleatoriamente, com uma alta probabilidade da &eleer atribuida a solucdes
superiores. Os dois pais sdo combinados usandegmema de cruzamento que
tente misturar as sequéncias que os representanmdenodo adequado a
produzir uma prole (solugcdo). As proles também poder modificadas por
alguma perturbagéo aleatéria da mutacdo. Tendo dmase a adequacdo da
prole entdo produzideersusaquela da populacéo original, uma nova populagéo
com cardinalidade igual a anterior é formada eoocgsso repetido.

A estrutura basica de um Algoritmo Genético pode d&da da seguinte forma
(REEVES, 2003):

Escolher uma populagéo inicial de cromossomos
enquantoas condi¢des de término ndo forem alcanctatas
repita
secondicao de cruzamento satisfeatatdo
{selecionar cromossomos pais;
escolher parametros deamento;
executar cruzamento};
sea condicdo de mutacao for satisfetddo
{escolher pontos de mutac¢ao;

executar mutacao};
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avaliar aptidao da prole
até gue uma prole de tamanho suficiente seja criada;
selecionar uma nova populacéo;

fim enquanto

Uma descricdo detalhada dos Algoritmos Genéticate er encontrada em Reeves
(2003).

Os Algoritmos Genéticos sdo usados por Baker e Wew@2003) para resolucdo do
PRV. O modelo proposto foi testado em um conjumandtancias da literatura com namero de

pontos variando de 50 a 199.

Ho et al (2008) empregam os Algoritmos Genéticos na redoludo Problema da
Roteirizagdo de Veiculos com Multiplos DepésitosmOdelo foi testado em duas instancias

geradas aleatoriamente pelos autores com 50 elig#@€es, respectivamente.

Uma estratégia que combina os Algoritmos Genétoos um procedimento de busca
local é utilizada por Prins (2004) para resolucadd®V. Com esta estratégia foi possivel tratar

problemas da literatura com namero de clientesamdo de 50 a 483.

Uma revisao da literatura sobre o desenvolvimenta aplicacdo dos algoritmos

evolutivos na resolucao do PRV € apresentada gomR@009).

Bortfeldt e Gehring (2001) empregam os Algoritmogn&icos na resolugcdo do
Problema do Carregamento de Contéineres, send@stsstcomputacionais com o modelo

realizados em instancias da literatura.
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5.2.3.6 Busca Dispersa

De acordo com Glover e Laguna (2003) a Busca Dssp@catter Seargh em termos
de classificacdo de metaheuristicas, pode ser etstedo um algoritmo evolutivo (baseado em
populacdo) onde sédo construidas solucdes atravésnuizinacdo de outras. Segundo 0s mesmos
autores seus fundamentos teoricos sdo derivadasstdstégias originalmente propostas para

combinacéo de regras de deciséo e restricbes mextomla programacao inteira.

Marti (2003, p. 50) descreve assim o funcionamdatBusca Dispersa:

[...] A Busca Dispersa se baseia no principio de quinformacdo sobre a
gualidade ou o atrativo de um conjunto de regesdricées ou solucdes pode ser
utilizado mediante a combinacdo destas. De concdetas duas solucdes, se
pode obter uma nova mediante sua combinacao de melhmr do que as que a
originaram. [...] Da mesma forma que os Algoritm@gnéticos, a Busca
Dispersa se baseia em manter um conjunto de saligdealizar combinacdes
com estas; porém ao contrdrio do primeiro ndo dstdlamentada na
aleatorizacdo sobre um conjunto relativamente gramel solugcbes mas nas
escolhas sistematicas e estratégicas sobre urmeopequeno de solugdes.

Tendo como objetivo equilibrar a intensificacdo diersificacdo da busca, pode ser
integrado a Busca Dispersa o0 métodoR#th Relinking Segundo Gloveet al (2003) esta
abordagem gera novas solucfes através da explodacrajetérias que conectam solucdes de
alta qualidade. Inicia-se por uma destas solugdesominadasolucdo de partidagerando a
seguir um caminho no espaco vizinho que conduzt@®sgolucdes, chamadsslucdes guias
Este procedimento é efetuado pela selecdo de moiomegue introduzem atributos contendo as
solucdes guia.

O algoritmo para Busca Dispersa e Path Relinkiagsdm apresentado por Blum e Roli
(2003):

Fase inicial
GerarSementes( )
Repetir
GeradordeDiversificacao( )
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Melhoria( )
AtualizarConjuntodeReferencia( )

Até que o conjunto de referencia seja de cardinalidade

Fase de Busca Dispersa/Path Relinking
Repetir
GeracaodeSubconjunto( )
CombinacédodeSolucao( )
Melhoria( )
AtualizarConjuntodeReferencia( )

Até que o critério de término seja alcancado

Para maiores detalhes sobre a Busca Dispersa t d&rBinking é sugerido o trabalho
de Gloveret al (2003).

Belfiori e Yoshizaki (2009) empregam a Busca Dispempara o Problema da
Roteirizagdo de Veiculos com Frotas Heterogénea®las de Tempo e Entregas Divididas. A
solucéo inicial € gerada com a adaptacdo de duasstieas. O modelo foi aplicado em um caso
real de um grupo varejista brasileiro no qual 5§84 em 11 estados sao atendidas a partir de um

depdsito central.

5.2.3.7 Otimizacgéo por Colénia de Formigas

Segundo Blum e Roli (2003) a Otimizac&o por Col@aaormigas - OCFAnt Colony
Optimizatior) € uma metaheuristica que tem como inspiracdanpodamento vasculhador das
formigas, possibilitando a estas encontrar camimhas curtos entre as fontes de alimento e os
seus ninhos. Durante o deslocamento entre as foletesimento e o ninho e vice-versa as
formigas depositam no solo uma substancia charfeadadmio Assim, quando decidem qual

direcdo tomar escolherdo, mais provavelmente, avint®s que estdo marcados com
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concentracdes mais fortes de tal substancia. Estepartamento é o fundamento para uma
interacdo cooperativa que leva a definicdo de damsimais curtos.

Dorigo e Stutzle (2003, p. 255) descrevem da ségudorma a aplicacdo da OCF na
resolucdo de Problemas de Otimizacdo Combinatoria:

As formigas artificiais usadas na OCF corresponderprocedimentos para
construcdo de solug@o estocastica que probaldlisénte define uma solugéo
através da adicdo de componentes da solu¢do sulbi@es parciais levando
em contaif a informacao heuristica a respeito da instanzipgrdblema que esta
sendo resolvido, se disponivel, ig trilhas de ferondmio (artificial) as quais
mudam dinamicamente a cada rodada para refleiiperi€ncia adquirida pelos
agentes durante a busca. [...] O componente ettacas OCF permite que as
formigas construam uma ampla variedade de difesestducdes e assim
explorem um numero de solugbes muito maior do qse hauristicas

construtivas. Ao mesmo tempo, o uso de informat@esisticas, a qual esta

prontamente disponivel para muitos problemas, pudar as formigas em
direcdo a solu¢des mais promissoras.

O algoritmo de OCF é assim apresentado por Gajpbkd (2009):

Inicializar as intensidades das trileass parametros usando uma solucéo inicial através
de uma heuristica de vizinho mais proximo
Enquanto as condi¢des de término ndo forem atingfdga
Gerar uma solucéo para cada formiga usando asidéeies das trilhas
Melhorar cada solucéao aplicando uma busca local
Atualizar as solucdes de elite
Atualizar a intensidade das trilhas

Retornar a melhor solucdo encontrada até o momento

Para maiores informagfes sobre a OCF é recomeraléddalho de Dorigo e Stitzle
(2003).

Gajpal e Abad (2009a) empregam a OCF para resolic&yoblema da Roteirizacdo de
Veiculos com Coletas e Entregas Simultaneas. Negtalho foram empregada trés formas de

busca local: baseado em troca do tipgpR-a insercao/troca de clientes em multi-rotas reeat
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de sub-caminhos em multi-rotas. Os testes communais foram realizados com trés conjuntos

de instancias da literatura.

Um algoritmo de OCF que utiliza dois tipos de fayas (em um procedimento Agrupar
primeiro — Roteirizar depois) é empregado por QagpaAbad (2009b) para resolucdo do
Problema da Roteirizacado de Veiculos com ColetaRaderno. O algoritmo foi testado em dois
conjuntos de instancias da literatura com numerglidates variando de 25 a 150 e 21 a 100,

respectivamente.

A OFC com o uso de mais de um tipo de formiga tamééusado por Donaét al
(2008) para resolucdo do Problema da Roteirizagd¥alculos com Tempo Dependente. Os
testes computacionais foram realizados em um ctinjde instancias da literatura e em outro

construido a partir de uma rede viaria real.

5.2.3.8 Estratégias Hibridas

A combinacdo em um dado algoritmo, de elementoduds ou mais metaheuristicas,
aparece como uma estratégia a ser explorada qusentam por objetivo construir solugbes de
melhor qualidade para os problemas mais complexosflexibilidade dos algoritmos
metaheuristicos possibilita a construcdo de taimtégias, denominaddsbridas Além disso,
busca-se reforcar os aspectos positivos apresentpdlms algoritmos das metaheuristicas

apresentados anteriormente.

Para Blum e Roli (2003) as trés principais formashibridizacdo de metaheuristicas

a) atroca de componentes entre metaheuristicas, quunexemplo, a combinacao

de elementos dos métodos de trajetoria com elemel@anétodos baseados em

populagdo para possibilitar uma exploracéo efieielotespaco de busca;
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b) a busca cooperativa, que consiste em uma buscaitagdaccom a troca de
informacfes entre diferentes algoritmos sobre detexdas caracteristicas do

espaco de busca,;

c) a integracdo entre metaheuristicas e métodos sistesm de busca, como a

integracdo de uma metaheuristica com a Progranmega®estricoes.

Zachariadiset al (2009b) propdéem a resolucdo do Problema da Rate#io de
Veiculos com Entregas e Coletas Simultaneas atdeésna estratégia hibrida que combina a
Busca Tabu com a BLG. Para auxiliar a Busca Tabmda@a se prender em um minimo
prematuramente encontrado, € empregado um mecadisgoia que incorpora o raciocinio da
BLG. Testes computacionais foram realizados emadn@guntos de instancias da literatura, com
numero de clientes variando de 50 a 199, com vgl@ a 50 e o ultimo variando de 100 a 400

clientes.

Lin et al (2009) empregam uma estratégia hibrida, combmandusca Tabu e a
Témpera Simulada para resolugdo do CVRP. O modefmpto é testado em um conjunto de 14
instancias da literatura com numero de clientemndo de 50 a 199 e em outro conjunto de 20

instancias com o ndmero de clientes variando dea4®D.

5.3 OTIMIZACAO INTERATIVA

Segundo Bodiret al. (1983), a otimizagdo interativa consiste em utperdagem de
cunho geral na qual um elevado grau de interacdnaha € incorporado ao processo de
resolucéo do problema. A concepc¢ao desta estralégiesolucdo considera que a experiéncia do
tomador de decisdo torna mais efetivo 0 estabesttione a revisdo de parametros, além de
adicionar aspectos subjetivos baseados no conhettineeintuicdo ao modelo de otimizagao.

Segundo os autores isto aumenta a probabilidadeele modelo seja implementado e utilizado.
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Em geral, o emprego da otimizacao interativa ocquando o problema em questéo &
solucionado via Sistema de Apoio a Decisao, no quadsultado apresentado por um modelo

matematico pode ser aprimorado através da andlidereencao do decisor.

Basnetet al (1996) utilizam a otimizacao interativa em untesisa para roteirizacao e
programacao de caminhdes tanque para coleta delkita heuristica do tipo agrupar primeiro —
roteirizar depois € utilizada para construcdo adsinos que, a seguir, sdo aprimorados com a
intervencdo do tomador de decisdo. Outro desemmehtio, também direcionado a uma
aplicacao real (distribuicdo de racdes), € apragenpor Ruizet al (2004). As solucbes sao
geradas a partir de duas abordagens exatas eiposterte avaliadas e aprimoradas com a
intervencdo do usuario. Os resultados apresentadidsam uma reducdo de 7% a 12% na
distancia de percurso e de 9% a 11% no custo dpeed@uando comparado ao procedimento

anterior de determinacédo das rotas.

5.4 GERACAO DE COLUNAS

Segundo Hoffman (2000), uma das alternativas nalug& dos Problemas de
Otimizacdo Combinatéria consiste em examinar aestiaitura e encontrar uma relaxa¢ao ou
decomposicao que seja a forma mais facil de redolvEenta-se entdo reforcar esta aproximacgao
através da adicao de restricdes, colunas ou altersa os coeficientes das restricdes ou da
funcdo-objetivo. Esta técnica € denominada cayamacdo de colunasu branch-and-price

(ramificar e valorar).

Choi e Tcha (2007) propéem um algoritmo baseado gemacdo de colunas que
incorpora programacdo dindmica e a técnica de brand-bound para definicdo da solucéo
inteira para o Problema da Roteirizacdo de Veicutosn Frota Heterogénea. Testes
computacionais foram realizados em 3 grupos den&fAncias da literatura com numero de

clientes variando de 20 a 100.
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Christiansen e Lysgaard (2007) apresentam um #&igorle geracdo de colunas para o
Problema da Roteirizacdo de Veiculos Estocasticopr@blema é formulado como um
particionamento de conjuntos, sendo desenvolvidalgoritmo de programacéo dinamica para
solucdo do sub-problema associado de geracdo deasolPara assegurar a integralidade da
solucéo foi desenvolvido um procedimento de ram@® que explora a natureza assimétrica dos
custos das rotas. Testes computacionais foramzaedalk com um conjunto de instancias

adaptado da literatura.

Azi et al (2010) propdem uma abordagem para resolucéoauePna da Roteirizacdo
de Veiculos com Janelas de Tempo e Multiplo Usayual limites minimos sdo computados
através da resolucéo da relaxacdo de programaga lile um problema de particionamento de
conjuntos utilizando geracdo de colunas. Testespuatanionais foram realizados com dois

conjuntos de instancias com 25 e 40 clientes réspatente.

Scheithauer (1999) utiliza a geracdo de colunasresnlucdo do problema do
carregamento de um unico e de mdltiplos contéindfesas relaxacdes para o problema de
programacao linear sdo propostas neste traballpyo€dimento é testado em um conjunto de

instancias geradas aleatoriamente.

5.5 ABORDAGEM HIBRIDA

A abordagem hibridatambém conhecida confmwanch-and-cuté uma combinac¢do dos
métodos de branch-and-bound e de planos de co@&KMAN, 2000). Conforme Caccetta e
Hill (2001) o principio de enumeracao completa deérvore de busca, para obtengcédo de uma
solucdo 6tima que aparece no método de branch-@mtbnem sempre é possivel devido ao
grande numero de solucdes que devem ser considerBagata forma, o branch-and-bound
depende em muito da qualidade dos limites mininnessgo gerados. Caccetta e Hill (2001, p.

519) definem a estrutura do método de branch-ahdecseguinte forma:



94

Limites de alta qualidade podem ser frequentemeoltidos usando
procedimento de planos de corte e restricdes esqumde a estrutura do espago
de solucdo. O método de branch-and-cut se refalgoatmos que utilizam um
procedimento de planos de corte para fortalecdimites minimos de cada né
dentro de uma rotina de busca de branch-and-bAlgda disso, um grande
subconjunto de restricdes usado € valido em cad#ardrvore de busca e esta
propriedade é explorada.

Bard et al (2002) propéem um algoritmo de branch-and-cuta parProblema da
Roteirizagcdo de Veiculos com Janelas de Tempo.eNagporitmo, cada aumento no limite
minimo em relagdo a solugdo Otima é obtido comsalugedo de uma série de problemas de
relaxacdo que incorporam inequacOes validas. Sedudéactiveis ou limites superiores sao
obtidos com o emprego do GRASP. Cortes sdo entéiodurzidos para limitar as solugdes
fracionarias. Testes foram realizados com inst&nderivadas da literatura com 50 e 100

clientes.

Um procedimento de branch-and-cut também é progmsthu e Dessouky (2004) para
o Problema da Roteirizagdo de Veiculos com Entreg@®letas. Os autores propdem quatro
classes de inequacdes validas para tal procediméestes foram realizados com instancias da

literatura com o numero de clientes chegando a 25.

Alvarez-Valdeset al (2005) propdem um algoritmo de branch-and-cu& pasolucéo
do Problema do Carregamento de Pallets atravédagdagdo de uma formulacédo de problemas
de corte a qual sdo adicionadas novas restric@s, domo procedimentos para reducdo de
variaveis. Testes computacionais foram realizados dois conjuntos de instancias da literatura

com mais de 50 e 100 caixas respectivamente.

5.6 PROGRAMACAO POR RESTRICOES

A programacéo por restricdes é definida da segdortea por Corréat al (2007, p.
1691-1692):
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Um modelo de programagédo por restricbes é compostoum conjunto de
variaveis K), um conjunto de dominio®} e um conjunto de restricbe€)(

especificando quais designacGes de valoresDerpara a variavelX sdo

permitidos. A eficiéncia do paradigma da prograroaggér restricbes apdia-se
em poderosos algoritmos de propagacdo de restrigheguais removem do
dominio das variaveis os valores que gerardo sefugdfactiveis. Se a
propagacao de restrices ndo é suficiente parangacaima solucao viavel,
entdo um processo de ramificacdo é executado patengir ainda mais o
dominio; uma solucédo factivel é encontrada quardia dominio contém um

Unico valor.

O préximo capitulo aborda de forma especifica omdus que foram empregados para

resolucéo integrada dos problemas de roteirizag@oregamento de veiculos.
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6 METODOS APRESENTADOS NA LITERATURA PARA RESOLUCAO INTEGRADA
DA ROTEIRIZACAO E CARREGAMENTO DE VEICULOS

Como frisado anteriormente, a abordagem integradante a resolucéo dos problemas
da roteirizacdo e do carregamento de veiculos éntecna literatura. Assim, o numero de
trabalhos publicados ainda é pequeno, quando caehpao numero de trabalhos que tratam da
roteirizacdo de veiculos e, em menor proporcaoaaegamento de veiculos (considerando a
similaridade com o Problema do Carregamento de&lwres). A seguir, nas secdes 6.1 e 6.2,
serdo descritos os métodos apresentados na Iieerptwa resolucdo do 2L-CVRP e do 3L-

CVRP, respectivamente.

6.1 RESOLUCAO DO 2L-CVRP

Um algoritmo exato para solucéo do 2L-CVRP, queusz do método deranch-and-
bound é apresentado por logt al (2007). O algoritmo utiliza classes béasicas dmjuacdes
validas derivadas do CVRP, bem como inequacdedasifissociadas a sequiéncias infactiveis. A
factibilidade de um dado padrédo de carregameniterdinada através de limites inferiores, de
heuristicas e por um algoritmo especializadobdench-and-bound O algoritmo foi testado
através da aplicacdo em instancias apresentadégenadura do CVRP, resolvendo de forma

6tima instancias com mais de 35 clientes e maild@dtens.

Gendreauet al (2008) propdem um algoritmo de Busca Tabu paraL«CVRP,
considerando os casos de carregamento irrestritarregamento sequencial. A Busca Tabu
desenvolvida para este problema pode aceitar mowrs@ue resultem em solugdes infactiveis.
No caso do carregamento sequiencial, todas as cotesderadas na busca satisfazem a esta
restricdo. Entretanto, tanto para o carregamenmjoeseial como para o irrestrito, as rotas podem
ser infactiveis em peso ou infactiveis em carregamnge for necesséaria uma superficie de carga

gue exceda a altura maxima permitida. O algorit@o gera carregamentos que requeiram uma
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largura maior do que a maxima permitida ou com equigicdo de itens. Uma penalidade
proporcional ao nivel de violacdo é imposta sobogimentos infactiveis. Assim, sempre que um
movimento é executado, o algoritmo deve considenaelhoria obtida na solugéo corrente. Os
procedimentos de roteirizacédo foram adaptados dardate (GENDREALEt al, 1994) . Testes
computacionais foram realizados a partir de um wunj modificado de 36 instancias
provenientes da literatura nas quais o nimeroidetek varia de 15 a 255 e o0 nimero de itens de
15 a 786.

Zachariadiset al (2009a) prop6em um algoritmo metaheuristico pafd-CVRP que
incorpora o raciocinio da Busca Tabu e da Buscall@aiada, denominado Busca Tabu Guiada.
Considerando os aspectos relacionados com a raigio do problema examinado, o algoritmo
explora o espaco de solu¢cbes empregando uma gsiiralé busca baseada na Busca Tabu,
guiada por um mecanismo de alteragdo da funcasivabjdaseado nos principios da BLG) que
penaliza caracteristicas de baixa qualidade presentuma solucdo corrente. Este mecanismo de
guia induz a diversificacdo e auxilia o processobdsca a cobrir vastas areas do espaco de
solugdes. Os aspectos relacionados ao carregars@nttvatados por meio de cinco heuristicas
para empacotamento de conjuntos que produzem dsveonfiguracdes de carga. Para acelerar o
processo de busca, € feita a reducéo da vizinteaeeaexplorada, e empregada uma estrutura de
mema@ria para registrar a informacdo de viabilidddecarregamento. Experimentos prévios
foram realizados para calibrar os par&metros dorighgp. A efetividade do algoritmo
metaheuristico proposto foi testada em 360 protdeteste (180 para a versao seqiiencial e 180

para a versao irrestrita do problema) e conduzaamrias novas solugées.

Fuellereret al (2009) apresentam uma heuristica baseada nazagiaa por Coldnia de
Formigas — OCF para resolugcdo do 2L-CVRP. O procedio utiliza um Método das
Economias baseado em OCF para resolucdao do CVRBaloé modificado e extendido para
incorporar heuristicas de carregamento. O algorijpesquisa 0 espaco de solugbes da
roteirizagédo, enquanto avalia a factibilidade doegamento em duas dimensdes de cada roteiro
através de limites minimos, de heuristicas e degglimento déranch-and-boundO algoritmo
proposto foi testado em instancias do 2L-CVRP amteslas na literatura, sendo que para

instancias de pequeno tamanho, obteve a solucém @m 46 de um total de 58 casos. Os



98

autores também comparam os resultados quando éeaua a restricAo de carregamento
sequencial e irrestrito, bem como de orientacéa dias itens e possibilidade de rotacdo destes.
Observou-se que em média (considerando mais dénd&hcias) cerca de 5% dos custos totais
de transporte podem ser economizados quando ag;destde carregamento sequencial e
orientacdo fixa sdo relaxadas. Se somente uma utes réstricbes € relaxada, as economias
podem ainda passar de 3%. As economias se mostna@ores em instancias de maior

dimensao.

6.2 RESOLUCAO DO 3L-CVRP

O 3L-CVRP foi apresentado pela primeira vez por ddéeau et al (2006). Neste
trabalho, um algoritmo de Busca Tabu trata a liatgéio de veiculos e iterativamente invoca um
segundo algoritmo de Busca Tabu para gerar os @adté carregamento tridimensional. As
demandas sdo compostas por caixas de diferentaghasme devem ser carregadas em uma frota

com numero fixo de veiculos.

No problema tratado por Gendreetual (2006) € definida inicialmente uma seqiéncia
ordenada de clientes a serem visitados, decidiadosgguir quais itens devem ser carregados em
um certo veiculo considerando que a sua capacidadearga ndo seja excedida, bem como
restricdbes de carregamento tridimensional: oriémtagrtical fixa, itens nao-frageis ndo podem

ser colocados sobre itens frageis, area minimapEte e carregamento sequencial.

Uma Busca Tabu simples explora a vizinhanca matifio a seqiiéncia na qual os itens
do conjunto demandado sédo carregados no veiculparfy desta seqiéncia, duas heuristicas
construtivas sdo aplicadas para definir um carregéonfactivel de comprimento minimo em
relacdo ao comprimento do compartimento de cargaimy cada heuristica acomoda os itens
sequencialmente ao mesmo tempo em que satisfamdgdes de carregamento, fazendo uso do
espaco de carga com maxima larguvd), (maxima altura ) e minimo comprimento de

carregamento dado pdr SeA < L (L representa o comprimento do compartimento de adwga
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veiculo), considera-se que o carregamento requéidibtido e € encerrada a Busca Tabu. Caso
contrério, a solugéo incumbente (correspondent@iaomo A > L) é possivelmente atualizada e

uma nova sequéncia de carregamento tentada.

ApoGs a primeira execucdo das heuristicasd se L, o algoritmo classifica os itens
conforme o modo como foram carregados: os itensdacionados totalmente no compartimento
de carga sao classificados comatige 1, enquanto aqueles que tem uma porcdo acondicionada
fora do compartimento de carga (na direcdo do congmto deste) sao classificados como de
tipo 2 A partir dai a vizinhanca é explorada considesar@mmo possiveis movimentos todas as
sequéncias obtidas na sequiéncia corrente, comlpar@da vez, um diferente par de iteng,(
de modo que é dotipo 1 e detipo 2 Para cada sequéncia as heuristicas sdo execatadas
determinado um escore para o movimento. O movimdetanenor escore é selecionado. O
algoritmo faz uso de duas listas tabu, uma para tipd de item. Um movimento combinande
| € tabu se estd em uma lista pem outra. Entretanto, um movimento tabu é acait@mndo
produz uma solucdo que melhora a incumbente. Upr eainveniente para o tamanho da lista
tabu foi determinado experimentalmente como o noremire 10 e a metade do namero de itens
a serem carregados. A busca é encerrada quandartegamento factivel de comprimenitet L

€ encontrado ou apds um numero pré-definido dacies.

No algoritmo de Busca Tabu desenvolvido movimentges levem a solugdes infactiveis
(invidveis) sdo permitidos. Esta infactibilidadedpcser resultado da violacdo da capacidade de
peso ou quando o comprimento do carregamento ex@atimensad. do compartimento de

carga.

Para determinar uma solucao inicial € utilizado aumdois algoritmos, sendo um para
grafos genéricos e outro para grafos euclidianese&dois algoritmos foram adaptados a partir
do Método das Economias para o CVRP e do algorfiara roterizacdo periodica de veiculos
com multiplos depésitos. Uma vez obtida a solugédal, explora-se uma vizinhanca na qual
um cliente é retirado de um roteiro e designadoteooOs roteiros envolvidos no movimento sao
posteriormente re-otimizados através da insercaergbzada 4pt GENI desenvolvida por
Gendreatet al (1992).
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Para avaliar as solugbes geradas, Gendetaal (2006) utilizam a seguinte fungéo

objetivo:

Avaliacdo = (distancia total) & (excesso de peso)B{excesso de comprimento)4 f(i,j) (19)

Na expressdo acimd(i, j) representa a razado entre o numero de vezes que um
movimento designa o clientgara o veiculp e o nimero de movimentos executados. O segundo
e o terceiro termo da expressao penalizam inféidaloies, enquanto o quarto termo promove

uma diversificagao na busca.

Os parametrogr e S penalizam infactibilidades e sdo ajustados duranpeocesso de
busca, tomando como base a variagcdo da infacad#idtotal do peso e comprimento do
carregamento, respectivamente. Quando a variacaofaetibilidade € positiva o respectivo

parametro € incrementado em 10% e decrementad®%ns4 a variacao for negativa.

Para realizar os testes computacionais, Gendeeal (2006) utilizaram vinte e sete
instancias derivadas do CVRP (TOTH; VIGO, 2002)ikca@ instancias reais da industria
moveleira italiana. Nas instancias oriundas daalitea, o nimero de clientes varia de 15 a 100,
com um total de caixas variando de 26 a 199 unglalfeas instancias reais apresentam de 44 a
64 clientes e um total de caixas variando de 14184 unidades. O numero de veiculos é
determinado de modo a garantir a existéncia deg@etufactiveis. Duas versfes do algoritmo

proposto sédo consideradas, com um ou multiplogomiic

Nos testes com as instancias da literatura, agicfiEt de carregamento s&o
consideradas em conjunto e em separado. Quandoestsicdes de fragilidade sao
desconsideradas a distancia total diminui, na me@d®&%, quando as restricdes de carregamento
sequencial sdo desconsideradas a distancia towahudi8,74% e desconsiderando as restrices
de area minima de suporte, a distancia total dimBB86%. Se somente restricdes de

sobreposicéo sédo consideradas, o ganho na distataliahega a 15,87%.

Os testes realizados com instancias reais foralmadas considerando limite no tempo
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de processamento de 1 hora, 10 horas e 24 horaseafando decréscimo na distancia total de
33,7%, 35,3% e 37,8%, respectivamente.

Aratjo (2006) desenvolve uma heuristica construtteen mdultiplos inicios para o
carregamento de contéineres, propondo uma abordagesada em cubdides (que podem ser
caracterizados como conjuntos de itens demandaiasepto cliente) de tamanho variavel. Este
algoritmo é posteriormente aplicado pelo autormplémentacdo de um método de Busca em
Vizinhanca Variavel para tratar o probletma packing 3D(neste caso, dsins representam um
conjunto previamente definido de contéineres ansedregados com itens de varios clientes). O
desempenho destes algoritmos € avaliado a partidivc@sos conjuntos de instancias com
diferentes grupos de restricdes (tais como estialiéi, empilhamento e distribuicdo de peso).
Testes computacionais revelam que o uso de cubdeléamanho variavel € uma abordagem
efetiva, mesmo para conjuntos de itens com umgatia de heterogeineidade, e que o uso de
heuristicas construtivas € uma alternativa simplesmpetitiva quando comparada com outras
metaheuristicas disponiveis na literatura parasgutgblemas. Por fim, este estudo apresenta a
integracdo destes métodos desenvolvidos ao PRVpiepiosto aqui um algoritmo de Busca
Tabu que invoca os procedimentos de carregametdd@mente apresentados. Este algoritmo é
aplicado nas mesmas instancias constantes no heoaltld Gendreawet al (2006), tendo
apresentado melhor desempenho tanto para a destémal percorrida como para o numero de

veiculos utilizados.

Moura e Oliveira (2009) apresentam duas estratétga®solucdo para o 3L-VRP com
janelas de tempo. A primeira estratégia trata dlproa de forma sequencial, na qual os roteiros
e 0s carregamentos sédo planejados ao mesmo tempooc®sso de resolucdo considera a
relaxacdo de duas restricbes: cada cliente ateqaidgomente um veiculo e a acomodacéo da
carga segundo o sistema LIFO. No método sequenégmbbordagens de busca séo aplicadas: a
simulagdo Monte Carlo, uma heuristica de buscal leca GRASP. Estas trés abordagens
utilizam uma Lista de Candidatos Sequencial — L&€& mesma heuristica construtiva para gerar
as rotas. A simulacédo Monte Carlo gera de fornratite, solucdes aleatdrias construidas a partir
da LCS. A busca local gera uma solucao inicial @mesma heuristica construtiva, iniciando

por uma solucéo aleatoéria construida a partir d8.lEhtdo, uma fase de busca local, baseada em
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uma vizinhanca do tipo 2-opt da LCS é aplicada. RAGP constroi sobre o paradigma de uma
Lista de Candidatos Restritos — LCR uma solucamahiSeguindo este paradigma, o préximo
candidato a ser inserido na solucdo é escolhidatalamente com uma determinada
probabilidade a partir de unfiata elite definida pelo ranqueamento de todos os candidabois

nao inseridos na solucdo. Cinco diferentes esquateasanqueamento déo origem a cinco
diferentes variantes para o GRASP. Para melhosatugdo inicial, um procedimento de busca

local é aplicado utilizando uma estratégia dgpR-

A segunda estratégia utiliza uma abordagem hieiGaguconsiderando todas as
restricbes impostas ao problema. A principal difeeeem relagcéo a estratégia anterior € de que o
problema de carregamento € considerado um subegpnabda roteirizacdo de veiculos com
janelas de tempo. Portanto, na primeira fase, tegos sdo construidos e somente apds isso, para
cada roteiro, os itens sdo organizados sobre g@sjgacarga. Além disso, todas as restricbes sdo
consideradas. Nesta abordagem hierarquica, os ahd@soblema s&o representados em uma
lista de clientesna qual a cada cliente € alocada a totalidadeudedemanda. O processo de
resolucdo é composto de trés fasesnstrutiva pos-construtivae busca local Na fase
construtiva, os roteiros sdo construidos utilizaod®RASP e desconsiderando a acomodacédo da
carga. A funcdo-objetivo do problema da roteiribag@®m janelas de tempo consiste na
minimizacdo do numero de veiculos e na minimizagéotempo de viagem total. Como
resultado, alguns roteiros viaveis sdo construilaeguir, o algoritmo tenta reduzir o nimero de
roteiros. Por dltimo, a busca local é executadéa Basca local tem como objetivo melhorar a
solucgéo inicial e tentar minimizar o tempo totalvilegem. Ent&o, para cada roteiro, os itens sao
organizados no espaco de carga utilizando umadtiearconstrutiva do tipo gulosa. O objetivo é
minimizar 0 espago ocioso no compartimento no Veicdo final da fase construtiva, gera-se
uma solucdo com pares factiveis de roteiros egamentos. Na fase pds-construtiva o algoritmo
busca pelo par (roteiro-carregamento) que tem aometilizacdo do espaco de carga e tenta
inserir todos os clientes daquele par em outrogspaujos veiculos ainda tenham espaco
disponivel. Se todos os clientes estdo inseridosunos roteiros sem violar qualquer restricao,
uma melhoria na solugéo é obtida devido a dimimugi@ namero de veiculos. A Ultima fase &
um procedimento de busca local. O principal obgetvrealizar uma busca na vizinhanca da

solucdo corrente com o objetivo de encontrar umaonem termos de tempo total de viagem.



103

Se uma solucdo melhor é encontrada, esta se toraaova solucdo corrente. Uma vizinhanca é
construida de dois modos diferentes, cada uma dstslo o procedimento de melhoria 2-opt.
Estes procedimentos sao aplicados sequencialm@intesiro para cada par (trocas intra-rota) e
depois entre todos os pares (trocas inter-rotag)a dolugcdo melhor é aceita usando uma
estratégia “primeira melhoria”, isto €, quando &auc&o melhor é encontrada se torna a nova

solucao corrente.

Os testes computacionais foram realizados com éniea de problemas ja existentes na
literatura e outros gerados pelos proprios autoEss. todas as instancias do problema, a
abordagem hierarquica sempre apresentou melhosaftados no tocante ao tempo total dos
roteiros. Porém, esta estratégia ndo apresentourésuitado, a medida que o numero de itens
aumentava. Estes dois efeitos foram consideradsgltado do dominio do problema de
roteirizagdo com janelas de tempo nesta abordagesstratégia sequencial se mostrou mais
adequada para problemas no qual o problema dogeamsnto tem impacto maior sobre a

solucéo total final.

Portalet al (2009) apresentam uma abordagem de resolucio 3£ VRP através da
aplicacdo da Busca Tabu, na qual a construcdoatesos e do carregamento € feita de forma
simultanea. A solucao inicial € gerada com a apdioada versdo seqiiencial do Método das
Economias de Clarke e Wright (1964), sendo queda waz que um cliente é inserido em uma
rota € acionada uma heuristica de carregamentofajnece uma determinada solug¢do para

organizacao dos respectivos itens que pode setivia

A heuristica de carregamento insere os itens deleterminado cliente na ordem em
gue séao lidos, acomodando-os a partir do fundoodapartimento de carga. O carregamento €
feito considerando como limites as medidas de alaudargura do compartimento de carga,
porém com comprimento igual a duas vezes o seu wedd. O valor utilizado para avaliar um
certo carregamento é o maximo valor utilizado elacé® ao comprimento. Se néo foi possivel
realizar o carregamento, um valor infinito é atiilmua este. Caso contrario, armazena-se o
possivel excesso utilizado no comprimento (mai@ geomprimento original mas ainda menor

do que duas vezes seu valor original), bem comossipel excesso de peso. Estes valores séo
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usados posteriormente para avaliar a qualidadelde&d®. Uma tentativa de factibilizar um certo
carregamento é feita com o uso de uma busca lactipd primeira melhoriaa qual procedera

uma troca de posicao entre itens adjacentes.

Na etapa seguinte é aplicada uma Busca Tabu pdinanmaedos roteiros. A avaliagdo de
uma dada solucdo é feita com a mesma funcao-objetilizada por Gendreaet al (2006)

(Equacao 19), porém sem o quarto membro desta.

Um estudo comparativo foi realizado com as mesmagncias de Gendrea al
(2006) e considerando as respectivas restricOedragdglidade, area minima de suporte e
carregamento sequencial. Os testes computacioricairam um resultado ligeiramente melhor,

com uma reducéo de 0,25% no custo final médio hedo.

Fuellereret al. (2010) extendem ao caso do 3L-CVRP, uma abordalge@timizacéo
por Colbnia de Formigas apresentada em Fuelirat (2009) para resolucéo do 2L-CVRP. A
roteirizacdo € feita por algoritmo baseado em miagtele formigas que re-utiliza algumas
caracteristicas bem-sucedidas do Método das Ecasob@seado em OCF para resolucdo do
CVRP. As modificagcbes no método tém como baseradntdo de uma medida de visualizagdo

adicional relacionada ao carregamento.

Para computar alguma infactibilidade potencial@eiro, inicialmente é verificado se a
restricdo de peso ndo é violada, aplicando-se @rsimites minimos para o problema tn
packing tridimensional. Se os limites minimos ndo provaninfactibilidade, sdo aplicadas

repetitivamente as duas heuristicas construtivizagtas por Gendreaet al (2006).

Este algoritmo de Otimizacéo por Colénias de Foasigara resolucdo do 3L-CVRP foi
testado no mesmo conjunto de instancias utilizastoGendreawet al (2006). Os resultados

obtidos apresentaram uma melhora de 6,43% no finatonédio da solucéo.

Os trabalhos descritos nas sec¢des 6.1 e 6.2 dagstalo formam a literatura disponivel

até o momento sobre as abordagens integradas elezegtdo e carregamento de veiculos. O
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proximo capitulo apresenta um novo modelo comigéets de carregamento tridimensionais que
considera ainda o tempo maximo de ciclo, a disigdgmde peso nos eixos do veiculo e diferentes

tipos de veiculos.
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7 PROPOSICAO DE UM MODELO PARA RESOLUCAO DO PROBLEMA DA
ROTEIRIZACAO E DO CARREGAMENTO DE VEICULOS

A integracdo das restricOes de carregamento bidimeal e tridimensional ao PRV
resulta em uma nova variante para este problemautomsignificativo potencial em termos de
aplicacao pratica e de novos desenvolvimentos.dblgma do carregamento, por sua vez, vem
sendo tratado ha tempo, porém sem uma aplicac&wetamo caso especifico do carregamento

de veiculos, o qual apresenta certas particulagslad

Os modelos que tratam do carregamento tridimenistesrritos na literatura, carecem
de uma visdo mais alinhada com as operacfes reai®aprrem no transporte rodoviario de
cargas, especialmente no sistema de distribuighoeritro de triagem ou distribuicdo. O modelo

proposto, que é descrito neste capitulo, visa presresta lacuna.

Na secdo 7.1 serd feita a definicdo do problema spiu de base para o
desenvolvimento do modelo. A secdo 7.2 apresepstificativa para a abordagem de resolucéo
adotada e as caracteristicas do modelo. A aprgsentadescricdo das etapas de resolucdo que
compdem o modelo é feita na secdo 7.3. Por ultimsecdo 7.4 aborda a implementacéo

computacional do modelo.

7.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

O problema que serve de base para o desenvolvindentmodelo de resolucdo da
roteirizacdo e carregamento de veiculos proposgttariese provém de atividades cotidianas das
empresas de transporte rodoviario de cargas quarope sistema de distribuicdo via centro de
triagem e dos prestadores de servigos logisticesefetuam entregas a partir de centros de
distribuicdo. Tais atividades referem-se ao planejg#o operacional destas empresas, que €

renovado diariamente conforme as solicitacdes sfait@los clientes. O relato das atividades
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apresentado a seguir foi elaborado a partir dar@quéa profissional do autor e entrevistas

realizadas com supervisores operacionais de traasjooas e de prestadores de servicos

logisticos.

A estrutura para execucédo destas atividades congwears seguintes elementos:

a) centro de triagem ou distribuicéo;

b) frota fixa de veiculos (Qque podem ser préprios @teticeiros);

c) veiculos extras que podem ser agregados confomaeessidade;

d) tripulacbes formadas por motoristas e ajudantes.

Esta estrutura € complementada pelos equipameatosodimentacdo de cargas, além

dos conferentes e auxiliares.

Diariamente, uma frota de veiculos é despachadardeentro de triagem ou centro de
distribuicdo para efetuar as entregas que saoitadis por clientes localizados na regiao de
atendimento de tal centro. Em geral, as solicitafies clientes séo processadas no final da tarde
ou no periodo da noite para entrega no dia segudddtens demandados por cada cliente sao

agrupados, conferidos e enviados para as docaslaErgue.

Paralelo a isso, um despachador analisa as quaesidatais demandadas, os locais das
entregas e os veiculos disponiveis, definindo eatdequéncia de entregas (roteiro) que cada
veiculo ira realizar. Uma vez conhecidas as caggasserdo embarcadas em cada veiculo é feito
o0 arranjo dos itens no compartimento de carga d#orao

a) facilitar seu manuseio e conferéncia durante azlgag

b) preservar sua integridade conforme exista algumsersb¢do relacionada a



108

fragilidade, ao limite de empilhamento e a estdade;

c) possibilitar uma distribuicdo adequada do pesaadgacsobre 0s eixos do veiculo.

Aspectos que trazem complexidade adicional paestegbalho de planejamento advém
da possibilidade de alocar veiculos com diferentgmcidades, do tempo de ciclo que pode ser
definido para cada tripulagcdo conforme a jornaddralealho estabelecida, da possibilidade de
aproveitamento de veiculos em mais de uma rota eodsideragdo de metas relacionadas ao

custo operacional do transporte.

Apébs o carregamento, 0s veiculos estédo prontosgpanaler as rotas. Partindo do centro
de triagem ou distribuicdo no inicio da manha cegig@ulo se desloca até o primeiro cliente
indicado em sua rota. Chegando ai transcorre unpdetie espera (devido a conferéncia e
registro da documentacdo e filas de outros veicgles aguardam atendimento) até a efetiva
descarga dos itens. Apds sua liberacdo desteglienteiculo repete esta operagédo nos clientes
seguintes até o ultimo designado em sua rota, n@tdo entdo ao centro de triagem ou
distribuicdo. Se houver tempo disponivel para cimpn segundo roteiro no dia, o veiculo &

novamente carregado e despachado para entregas.

7.2 JUSTIFICATIVA PARA A ABORDAGEM ADOTADA E CARACERISTICAS DO
MODELO PROPOSTO

A natureza combinatorial e 0 elevado grau de coxigdele dos problemas de
roteirizacdo e carregamento de veiculos constitaspectos decivisos a serem considerados
guando é definida uma estratégia de resolucdo. Algstes aspectos matematicos basicos, ha a
necessidade de tratar elementos praticos da opeeagéanalise, contribuindo diretamente para
tornar o modelo mais adequado a realidade. Estangnentre modelo e realidade constitui um
dos principais desafios enfrentados durante a edgho de uma estratégia de resolucédo para o

problema de roteirizacdo, bem como do problemaadegamento. Assim, tal estratégia deve ser
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suficientemente flexivel para descrever a realidpaeesta sendo considerada.

Levando em conta as consideracdes feitas acimaegoolhida uma abordagem
aproximativa para o desenvolvimento do modelo ggoposto para resolucao do problema de
roteirizacdo e carregamento de veiculos. Nota-seegta abordagem foi adotada para os demais
trabalhos que tratam deste problema apresentadlitenadura (conforme apresentado na secéo
6.2) com resultados que se mostram bastante satisfaem termos de tempo de processamento

computacional e qualidade das solucdes.

O modelo proposto € definido como um método aprakira composto por uma
heuristica de carregamento (que combina um proesdonconstrutivo com uma busca local),
uma heuristica de roteirizacdo (que corresponde @rocedimento de economia e insercao) e

uma metaheuristica (classificada como método ¢ktdra).

A adocéao de tal estrutura para o modelo € justiicda seguinte forma:

a) o uso de heuristicas facilita a consideracdo dastEaisticas de ordem pratica do

problema;

b) a complexidade do problema torna bastante difidimi#ado o tratamento por

abordagens exatas de programacdo matematica;

c) o tempo de processamento computacional deve serzideduma vez que o0
problema corresponde a uma decisdo operacionatlene ser tomada no menor

prazo possivel;

d) o bom desempenho apresentado pelas metaheurfsi@asxploracdo de solu¢des

de boa qualidade, mesmo em problemas complexos;

e) a abordagem aproximativa € uma tendéncia obsermadéteratura mas que

devido ao reduzido numero de trabalhos sobre @regéo entre roteirizacédo e
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carregamento pode ser intensamente explorada.

A escolha da Busca Tabu, de modo particular, d€igaspela facilidade de adaptacao

de seu algoritmo as caracteristicas do problemamdlise. Segundo Goldet al (1998) os

algoritmos de Busca Tabu para o PRV tem a capaeidadncorporar varios componentes que

formam a base desta metaheuristica, como a defimigdvizinhanca, as memdrias de curto e

longo prazo e os critérios de aspiracao.

A partir da abordagem de resolucdo definida, satabekecidas as seguintes

caracteristicas para o modelo proposto:

a)

b)

d)

determina roteiros de percurso minimo com inicforeno centro de triagem ou

distribuicéo;

é caracterizado como um CVRP com restricbes degamento tridimensional
(BL-CVRP) e ao contréario dos trabalhos de Gendetal (2006), Aradjo (2006),
Portalet al. (2009) e Fuellereet al (2010) considera restricdes de distribuicdo de

peso nos eixos do veiculos e de tempo méximo peraga de trabalho;

constroi roteiros e carregamentos de forma sime#tda semelhanca de Gendreau
et al (2006), Aradjo (2006), Moura e Oliveira (2009)ral et al (2009) e
Fuellereret al (2010);

ao contrario dos trabalhos de Gendretial (2006), Aradjo (2006), Portait al
(2009) e Fuellereet al. (2010) determina somente solucdes iniciais faidiem

termos de carregamento tridimensional e tempo n@xienciclo;

as demandas sdo conhecidas antecipadamente (cdésticas), a semelhanca de
Gendreauet al (2006), Araujo (2006), Moura e Oliveira (2009prtal et al
(2009) e Fuellereet al (2010);
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h)

)

K)
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diferentemente dos trabalhos de Gendrefaal (2006), Aradjo (2006), Portat
al. (2009) e Fuellereet al (2010) ndo € estipulado um numero maximo de
veiculos para solugdo inicial, uma vez que na gaateiculos extras podem ser

agregado quando necessario;

constroi rotas para veiculos idénticos e tambérfisana possibilidade de insercéo
de veiculo de maior ou menor capacidade, diferegméendos trabalhos de
Gendreauet al (2006), Araujo (2006), Moura e Oliveira (2009prtal et al

(2009) e Fuellereet al (2010) que tratam somente de veiculos idénticos;

a semelhanca dos trabalhos de Gendetaal (2006), Araujo (2006), Moura e
Oliveira (2009), Portalet al (2009) e Fuellereet al (2010) lida com itens
tridimensionais que apresentam restricbes de idagié, area minima de suporte,

carregamento sequencial;

os clientes podem receber mais de um tipo de ites@ries itens de um mesmo

tipo, fato considerado somente por Moura e OlivEt9);

se houver possibilidade, um veiculo € alocada a deuma rota por dia, fato nao
considerado pelos trabalhos de Gendretal (2006), Aradjo (2006), Moura e
Oliveira (2009), Porta¢t al (2009) e Fuellerest al (2010);

calcula o custo operacional relativo a cada rotefrés a determinagéo da solugéo
inicial e apods a fase de melhoria, fato ndo comaditepor Gendreaet al (2006),
Araujo (2006), Moura e Oliveira (2009), Poret al (2009) e Fuellereet al
(2010).
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7.3 APRESENTACAO E DESCRICAO DO MODELO

A estratégia de resolucéo proposta nesta teseroplataluas etapas. Na primeira delas,
os roteiros e a acomodacao dos itens no compattnaencarga sao definidos simultaneamente,
respeitando as restricdes de carregamento tridioreis (fragilidade, area minima de apoio e
carregamento seqiiencial) e do tempo méaximo dedardea trabalho. E definida assim a frota
maxima de veiculos que devera ser empregada. Cdokess roteiros que formam a solucéo
inicial e os seus respectivos tempos de percuranaksada a possibilidade de alocar mais de um
roteiro a um dado veiculo. Ao final desta etapaatutado um valor inicial para o custo

operacional total do transporte.

Na segunda etapa busca-se uma melhoria da sohicéb através da aplicacdo de um
algoritmo de Busca Tabu sobre os roteiros definidostapa anterior. Esta melhoria visa reduzir
ainda mais a distancia percorrida nos roteirosité&®coes realizadas nesta etapa consideram
infactibilidades nas restricbes citadas acima fexc@ara aquelas de carregamento
tridimensional), possibilitando uma exploracdo maispla do espaco de busca. Nesta etapa
busca-se também factibilizar a distribuicdo de pes® eixos. Uma vez atingido o critério de
parada € escolhida a solucdo com melhor valor pafancdo objetivo e na qual todas as
restricdes sao factibilizadas. Ao final desta et&pae-avaliada a possibilidade de alocar mais de

um roteiro a um veiculo, sendo calculado novamermigsto operacional total do transporte.

A Figura 7 ilustra a sequéncia dos procedimentoaigele execucdo do modelo nas

duas etapas que compdem a estratégia de resobagdorme descri¢ao feita acima.
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Etapa 1 Etapa 2
Roteiros e acomodacdo dos iteps Aplicacdo da Busca Tabu visando
sdo definidos simultaneamente melhorar a solucdo da etapa anterjor
levando em conta as restricdes de — reducdo adicional da distancia
carregamento tridimensionais e |o dos roteiros

tempo maximo de ciclo. O ndmerp
de veiculos (que corresponde &0
namero de roteiros) ndo pode ser
ultrapassado na etapa 2

Em cada solucdo analisada duramte
a Busca Tabu procura-se factibiliza
a distribuicéo de peso nos eixos

=

Andlise da possibilidade de alocar
mais de um roteiro a um dado

veiculc
Quando for atingido o critério dée
parada é escolhida a solugdo cgm
melhor valor para a fungao-objetivg
e onde as restricbes sdo
factibilizadas

Célculo do valor inicial para o custg

operacional total do transporte

E re-avaliada a possibilidade de
alocar mais de um roteiro a umm
veiculo, sendo calculado novamente
0 custo operacional total dp
transporte

Figura 7 - Sequéncia dos procedimentos geraige®iedo do modelo
Fonte: O autor

A seguir sdo comentados em detalhes os procedimanie compdem o modelo

proposto.

7.3.1 Representacao do Carregamento

Os problemas de carregamento que consideram ojaardenitens tridimensionais
requerem, para sua adequada resolucao, que segadona forma eficiente de representacéo
em termos computacionais do compartimento de adwgzeiculo e dos respectivos itens que ai
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sdo acomodados. Portat al (2009) destacam que esta necessidade surge wificaiivo
namero de vezes em que o procedimento de carre¢@minenca a insercdo e movimentacao de

itens. Deve-se propiciar também uma consulta &iténs adjacentes a um outro.

Tendo em vista esta necessidade foi adotada, apéxeta Portakt al (2009), como
forma de representacdo do carregamento a mat@anita proposta por Ngeit al (1994), na
gual pode ser feita a representacdo do comparinmamtcarga em duas dimensdes usando o
menor nimero possivel de células em cada dimers&aattiz. Cada item é representado pelas
células ocupadas, sendo que no inicio uma célumesenta todo o espaco livre no
compartimento de carga. Na medida em que novos #&ao inseridos, as células da matriz vao
sendo subdivididas de acordo com a necessidadatdzrbidimensional gerada armazena ainda,
para cada uma de suas ceélulas, a altura correspgendemazena-se, complementarmente, duas

listas com o tamanho das células em cada uma chensides.

Portal et al (2009) apresentam o seguinte exemplo que ilustaplicagdo da matriz

dindmica: dado um veiculo vazio cujo compartimetgaarga tem dimensdéé= 25,H = 30 e

L = 60, a estrutura inicial € uma matriz 1x1 repnémado tal espago de carga disponivel (Figura
8a). O numero em cada célula indica a altura o@padcompartimento naquela porcdo. Apos a
insercdo de um elementpcom dimenséew; = 10,h; = 20 el; = 25 na posicas; = (0, 0, 0)
ocorrera uma modificacdo como mostrado na FiguraGBltompartimento € subdividido em
guatro partes retangulares, sendo que a primeiri#@mmoo elementd;, com altura 20. As outras
trés mantém-se com altura 0. Inserindo-se, entécelamentd, com dimensdew, = 8,h, = 17

el, = 20 na posicas; = (10, 0, 0) obtém-se o resultado apresentadofglaa 8c. Percebe-se,
com esta insercdo, que o compartimento ficou maixligidido e que a Unica célula que
correspondia a altura 20 dividiu-se em duas céldas altura 20. Por fim, com a inser¢do de um
elementols; com dimensfew; = 10,h; = 13 el = 20 na posicads = (10, 17, 0), a estrutura é
atualizada, como mostrado na Figura 8d. Neste easa,das dimensfes do elemento inserido
corresponde ao tamanho da célula onde este faiidose, assim, apenas uma dimensédo do

compartimento foi subdividida.
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Figura 8 - Representacao da matriz bidimensionabdegamento
Fonte: Portakt al (2009)

Entretanto, por ser bidimensional, esta estrutufia possibilita uma informacgao
completa sobre a altura efetivamente ocupada, engwe se um item for inserido numa posigcao
e ficar com uma pequena parte sem apoio, a pongddiatamente abaixo ficara perdida, mesmo
gue esteja livre. Isto acontece porque a repres@mida altura € feita como uma vista superior do
compartimento de carga, resultando em perda demiafgio quando um item que esta no topo da
carga nao estiver totalmente apoiado (base de apeimr que 100%) sobre 0 que esta abaixo.
Como a restricdo de exigéncia de base minima de @&pte 75% para o problema em questéao,

esta representacéo traz limitagées em visualizages ociosos no carregamento.

Para contornar esta situagdo foram introduzidasmodelo aqui proposto algumas
modificagbes na estrutura da matriz dindmica dearattabalhar com mdultiplas vistas. A partir
de uma matriz principal sdo geradas sub-matrizesrgpresentam o espaco ocupado pela altura
de itens com altura inferior ao item que esta rpotdo carregamento. Nestas sub-matrizes a
leitura é feita a partir da base de caixas queoemtdna e ndo possuem apoio da base de 100%.

Com isso, obtiveram-se melhores resultados no te@@nuso de espagos 0Ci0SO0sS.
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7.3.2 Heuristica de Carregamento

O desenvolvimento de um procedimento especifica panstrucdo de carregamentos
tridimensionais requer que sejam consideradas @&tedsticas fisicas dos itens (dimensoes,
pesos, fragilidade), bem como a diversidade e astglades solicitadas pelos clientes. Desta
forma, estardo sendo representadas de forma adequmdmodelo as caracteristicas dos
carregamentos que sao manuseados diariamente pelpsesas transportadoras e pelos
prestadores de servicos logisticos.

A heuristica de carregamento foi desenvolvida ddamolidar com situagfes onde:

a) os itens sdo de tamanho real e representam aidagesde dimensdes (pequenas,

médias e grandes) encontradas nas operacoes reais;

b) existe repeticdo de itens destinados a um Unieatelj

Cc) aorganizacdo dos itens destinados a um clientmmpartimento de carga é feita
de forma que facilite 0 manuseio e conferénciardera descarga. Para atender
esta necessidade possibilita-se a construcado dgaygentos de itens na forma

cubos, pilhas e grupos de pilhas.

Na heuristica de carregamento o compartimento dgacé representado como um
espaco cartesianay-zonde estas dimensdes correspondem respectivaasedimensoesV-H-
L.

Sao descritos a seguir os dois procedimentos queafo a heuristica de carregamento

gue sao @grupamento de itersaconstrucédo do carregamento



117

7.3.2.1 Procedimento de agrupamento dos itens

Este procedimento é acionado sempre que a carginadizsa um cliente que esta sendo
inserido em um roteiro for composta por um conjugatens idénticos. Como resultado tem-se
agrupamentos de itens, organizados na forma descploas ou grupode pilhas com largura de
até 1,2 metros. As Figuras 9, 10 e 11 mostram pgstide agrupamentos feitos pelo

procedimento.

—

Figura 9 - Agrupamento de itens em cubos
Fonte: O autor

—

Figura 10 - Agrupamento de itens em pilhas
Fonte: O autor
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Largura<1,2m

Figura 11 — Conjunto de pilhas
Fonte: O autor

Eley (2002) emprega a estratégia de agrupamentditeds idénticos na resolucao
Problema do Carregamento de Contéineres. Além aédanciar uma melhor organizacdo dos
itens no compartimento de carga o agrupamentoiawuxiteduzir o tempo de processamento do
procedimento de construcao do carregamento, j¥@ues itens passam a ser tratados como um

Unico.

O agrupamento de itens idénticos ocorre quandoité &leitura da lista dos itens
destinados a um certo cliente. O pseudocodigo garitho do procedimento de agrupamento

dos itens é apresentado na Figura 12.

No procedimento da Figura 12, uma primeira and(isgha 2) é feita sobre a
possibilidade dos itens formarem um cubo com larggue ndo ultrapasse a largura do
compartimento de carga. Por serem mais estaveisyra dos cubos tem como limite de altura

do compartimento de cargas.

Se nao for possivel a formacéo de cubos é avaiddanacédo de pilhas (linha 5). Neste
tipo de agrupamento, itens idénticos sdo colocadessobre os outros até atingirem um total de
10 itens. Se nao for possivel formar pilhas cora ggantidade de itens, toma-se como referéncia
um numero de itens na pilha com até 6 vezes a medidnenor lado do item considerado, o que

favorece a organizagdo de itens maiores. Em amhes;@es a altura resultante da pilha é
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comparada com a altura interna do compartimentadga. Se pilhas forem formadas, tenta-se a

seguir construir grupo com largura de até 1,2 rsedeomodo a preservar sua estabilidade.

Procedimentoagrupamento de itens
Para cada conjunto de itens iguais de um cliente dallfaca
Sequantidade do conjunto é divisivel por 4 e 2*mdadp do item < largura do veicuémtao
Une itens em cubos com quantidadergsgeeite altura do compartimento de carga
Senédo
Une itens em pilhas com quantidaderggpeite altura do compartimento de carga
Une pilhas lado a lado enquanto disderde uniag 1,2m

Fim se

0 N o O B~ W N P

Fim para

Figura 12 — Pseudo-cddigo do procedimento de agrapt de itens
Fonte: O autor

A medida que os agrupamentos sao formados, passaeqiiéncia a serem organizados

no compartimento de carga pelo procedimento dete@d® do carregamento.

7.3.2.2 Procedimento de construgcédo do carregamento

Para obter uma solucéo inicial para o carreganfenempregado um procedimento que
segue em linhas gerais a heuristica construtiViaada inicialmente por Gendreati al (2006)
(denominada Bi,.sy) e posteriormente por Portat al (2009) e Fuellereet al (2010).
Entretanto, algumas mudancas foram introduzidata rfesuristica, especialmente na etapa de
melhoria, objetivando adapta-la a situacdo em @ Eermitidos somente carregamentos

factiveis (a excec¢do da distribuicdo de peso naskgi

A Figura 13 mostra o pseudo-codigo do procedimdatoonstrucdo do carregamento.
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Procedimentoconstrugédo do carregamento
Para cada item (ou agrupamento) faca
Busca pontos com menor valor na ordenag&e@y, respectivamente onde o itampode ser inserido na
matriz verificando suas dimensdes
Verificar restricdes:
Paracada pontdaca
Seneste ponto o itemm, tem ao menos dois apoios laterais e respeitasas;ies
Modifica a estrutura de dados para inchgima célula da matriz referenciada por este ponto
Sai do loop
Fim se
Rotaciona o iterm 90° ao redor do eixy
Seneste ponto o itemm, tem ao menos dois apoios laterais e respeitsstag;ies
Modifica a estrutura de dados para incluinas células da matriz referenciada por este ponto
Sai do loop
Fim se
Fim para
Seo itemm nao foi inserido
Para cada pontdaca
Seneste ponto o iterm, respeita as restricdes
Modifica a estrutura de dados para inctyinas células da matriz referenciada por este ponto
Sai do loop
Fim se
Rotaciona o itemm 90° ao redor do eixy
Seneste ponto o item, respeita as restricdes
Modifica a estrutura de dados para incluinas células da matriz referenciada por este ponto
Sai do loop
Fim se
Fim para
Fim se
Seo itemm; nao foi inserido
Desiste do carregamento
Fim se

Fim para

Retorna a ocupagdo maxima do compartimento de cargamensaa

Figura 13 — Pseudo-cdodigo do procedimento de aogdtrdo carregamento
Fonte: O autor
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Na Figura 13 cada item (ou agrupamento) € inserédposicdo com menor valor para a
coordenadaz que tenha pelo menos dois apoios laterais dispmiypropiciando contencao
lateral (linha 6). Busca-se assim ocupar primeirdme fundo do veiculo e no sentido da
esquerda para a direita. Em caso de empate, comsedeo menor valor na coordenada se
ocorrer um segundo empate, o menor valor da coadden (linha 18). Quando um item é
chamado da lista, a primeira posicéo a ser testadsidera sua maior dimensao (no planb
colocada paralela a dimens#do compartimento de carga. Se nao for possivékaeasta
insercao no espaco disponivel é feita entdo adotde 90 no planow-I (linhas 10 e 22). Dessa
forma, considerando um compartimento de carga yaziorimeiro item é sempre inserido na
origem, conforme Figura 14. Na medida em que cegamento é construido sdo verificadas as
restricoes de fragilidade, area minima de apoiaregamento seqlencial. Se, apos uma primeira
rodada, ndo exista ponto para insercédo do itenregpeite as restricdes de carregamento e de
dois apoios laterais disponiveis, a lista de poétagrificada novamente sem verificacdo das

laterais de apoios.

Figura 14 — Ordem de inser¢&o dos itens no conmpamntio de carga
Fonte: O autor
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Depois que os itens de um cliente da rota quesestdo construida sdo acomodados no
veiculo é executado pela primeira vez o procedimatg melhoria do carregamento. Este
procedimento consiste em uma heuristica do pipmeira melhoriano qual é feita a troca da
ordem em que os itens sao inseridos conforme wdenta lista (consistindo na verdade em uma
troca virtual). A Figura 15 mostra o pseudo-codigo procedimento de melhoria do

carregamento.

Procedimentode primeira melhoria
1 Inicializa MelhorOrdem com a ordem inicial de itens
2 Inicializa MelhorAvaliacéo com valor de avaliag@ltkuristica de carregamento para ordem inicidkds
3 Executa primeira melhoria:
4 Para o primeiro item da lista até o penultimo
5 Inicializa OrdemVizinha com MelhorOrdem
6 Troca a posi¢ao da carga atual com a préximaaeda OrdemVizinha
7 Armazena OrdemVizinha na ListadeVizinhos
8 Fim para
9 Para cada OrdemdeCarga da ListadeVizinhos
10 Inicializa NovaAvaliacdo com o resultado da li&iga de carregamento para ordem de cargas
11 SeNovaAvaliacéo for melhor que MelhorAvaliacéotdo
12 MelhorAvaliacdo recebe NovaAvaliacdo
13 MelhorOrdem recebe OrdemdeCarga
14 | Ir para Execute primeira melhoria
15 Fim se
16 | Fim para

Figura 15 — Pseudo-codigo do procedimento de pranmeelhoria
Fonte: O autor

As trocas sao realizadas duas a duas gerando salugdes até que todos os itens sejam
trocados (linha 7). A lista de trocas gerada éiagtaltomando-se uma a uma as solugdes da lista,
acomodando-a no espago de carga, verificando-se daidimensab disponivel (comprimento
original do compartimento de carga) (linha 10). &taf entdo uma comparacdo: caso 0
comprimento corrente tenha sido menor do que @gamento original (quando os itens foram
lidos da lista e acomodados inicialmente), estagasser a melhor solucdo, interrompe-se a
leitura das soluc¢des seguintes e geram-se novagdssl a partir desta melhor (a melhoria é

novamente executada) (linha 12). Este procediméntepetido até que nenhuma das novas
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solucdes geradas seja melhor do que a solucéo lsue A primeira melhoria sera acionada

novamente quando da aplicacdo da Busca Tabu ssioteiros.

7.3.3 Busca Tabu Aplicada na Melhoria dos Rotei

Para gerar uma solucao inicial foi empregada adaweensaralela do método das
economias de Clarke e Wright (1964) na qual roteg@o construidos de forma simultanea a
partir da leitura de uma lista de econongigsem ordem decrescente dos valores. O algoritmo da

versdo paralela do Método das Economias € mostradigura 16.

Algoritmo da verséo paralela do Método das Economias

Passo 1Selecionar um veiculo disponivel. Caso ndo hajms reiculos, parar

Passo 2Calcular as economiag para todos os pares de pontos de pargds, ; = dy i + do,; —di |

Passo 3Ordenar os parésj na ordem decrescente dos valores das econsmias

Passo 4 Comecar pelo par de vérticésj com maior ecoomia e proceder na seqiiéncia obtida
Passo 2 Para um par, j da sequéncia, verificar $gj estdo ou nao incluidos em um rotejro
existente:
Passo 4.1Sei e ndo foram incluidos em nenhum dos roteiros jatabeentao criar um novp
roteiro com os vérticesej se a(s) restricao(6es) nao for(em) violada(s)
Passo €. Se exatamente um dos poniosu j ja pertence a algum roteiro pré-estabelecido,
verificar se este ponto € o primeiro ou Ultimo dteiro. Se isso ocorrer, acrescentar a ligacha
esse roteiro caso a(s) restricdo(des) ndo sejaghapa(s). Caso contrario, desconsiderar d,gar
Passo 4. Se ambos os vérticese j ja pertencem a dois roteiros distintos pré-estaibs

(roteiros diferentes), verificar se ambos sao exdedos respectivos roteiros (vértices adjacentes

a base). Nesse caso, unir os roteiros em um sdskeestricdo(s) ndo for(em) violada(s)

Figura 16 — Algoritmo da verséo paralela do Métdds Economias
Fonte: Clarke e Wright (1964)

A solucao inicial define uma primeira sequénciavil@ta aos clientes conforme os
critérios do CVRP, sem exceder o peso, o compriondatcompartimento de carga, respeitando
as restricdes de carregamento tridimensionais jerdada méaxima de trabalho. Para o célculo
das economias; é definida uma matriz simétrica de distanciasidiacias (ndo arredondadas)
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entre os pontos. O nimero de veiculos (que comelgpao numero de rotas) é definido nesta
etapa, sendo que este valor ndo podera ser ubegmsa fase seguinte de melhoria. Uma

modificacdo pré-melhoria € executada sobre osrostaiesultantes da solucdo inicial. Este

procedimento é idéntico ao movimento intra-rota sgré detalhado posteriormente.

O processo de melhoria da solucao inicial foi realo com a aplicacéo da Busca Tabu,
uma metaheuristica que, desde sua introducdo pove(l(1986), vem sendo largamente
empregada na resolucao de problemas combinatdBigiseudo-cédigo com o procedimento de

Busca Tabu para o modelo proposto é mostrado nad-ig .

Nas linhas de 1 a 5 da Figura 17 é feita a inkaghio da Busca Tabu tornando a solucéo
inicial (e a possivel pré-melhoria) como solucdorentte. Neste estagio também, a solucéo
incumbente (a melhor solu¢do encontrada até o monassume o valor da solugédo corrente. E
inicializado também o contador de tempo, uma vezaaritério de parada € um tempo limite de

processamento.

A aplicacdo da Busca Tabu requer inicialmente a@gé@b de um espaco de busca e de
uma estrutura de vizinhanca. No modelo propostosgag de busca foi definido como o
conjunto de rotas que satisfaz a todas as resirighas ele pode ser explorado considerando
também as infactiveis a fim de favorecer a divieesifio. Ja a vizinhanca é explorada através de

dois tipos de movimentansercao inter-rota® trocas intra-rotarespectivamente.

Na insercao inter-rotas (linha 12) para cada jdtama-se cada um dosclientes na
sequUéncia em que aparecem e insere-se cada urs dedieal de cada uma diesutras rotas. O
cliente enviado é inserido na rdkaendo testado em todas as posi¢cOes adjacentef2gusres
de melhores economias da rota (sendo tamanho da rota para onde foi enviado), o que ja

constitui um movimento intra-rota (linha 13).
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Procedimentode Busca Tabu para o modelo proposto
1 Inicializa par@metros gerais a partir da leiturandggancia.
2 Inicializa SolugdoCorrente a partir do método damemias considerando restricbes de peso, carregame
3 tridimensional, distribuigcdo de peso e tempo.
4 Armazena SolugdoCorrente como a Solugdolncumbente
5 Inicializa contador de tempo
6 Enquanto tempo for menor que tempo de critério de pafada
7 Inicializa MelhorTroca com maior custo possivel
8 Paraj =1 até nimero de rotas da SolucadoCorrente
9 Parai =1 até nimero de clientes da rpta
10 Parak =1 até numero de rotas da SolugdoCorrente dediderente d¢
11 Inicializa TrocaAtual com Solug¢@oCorrente.
12 Insere clienteda rotg no final da rot& da TrocaAtual.
13 Faz melhoria na rojae na rot&k da TrocaAtual.
14 SeTrocaAtual é melhor que MelhorTroeatéo
15 MelhorTroca recebe TrocaAtual.
16 Fim se
17 SeMelhorTroca é melhor que SolucéoCorrestédo
18 Vai para ExecutarMovimento.
19 Fim se
20 Fim para
21 Fim para
22 Fim para
23 Inicializa ExecutarMovimento:
24 Armazena MelhorTroca na SolugaoCorrente
25 SeSolugdoCorrente for melhor que Solugdolncumbent&o
26 Solugdolncumbente recebe SolugdoCorrente
27 Fim se
28 Fim enquanto

Figura 17 — Pseudo-codigo do procedimento de Bliaba
Fonte: O autor

O movimentaintra-rota (linha 13) inicia quando um cliente é removidordiaj para a
rotak (seguindo a légica da insercao inter-rotas). Na eoviginal () procura-se trocar cada um

dos clientes de posic¢éo, avaliando a distancid fasaltante.
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Neste tipo de movimento, caso tenha sido encontradaordenacdo de menor distancia
gue a inicial, é realizado o procedimento de agabado carregamento no veiculo desta rota. Esta
avaliacdo contempla também a verificacdo da fdiclilnle da distribuicdo de peso nos eixos do
veiculo (peso maximo por eixo). Tal distribuicdaaculada para cada item considerando a
concentracdo do peso em seu ponto central. O pes@adh item incidente no eixo traseiro é

calculada através da seguinte expresséao, deriattaldnteet al (1997):

Cat = (Ddi X P)/Dee (20)

onde:

Cat € 0 peso de cada item no eixo traseiro;

Dqi € a distancia entre o eixo dianteiro e o pontdrakdo itemm;
Pi € o peso do itemm;

Dec € a distancia entre eixos.

Ao final é feito o somatério dos valores @g calculados para todos os itens. O valor
obtido € entdo comparado com o limite de cargaccord a especificagdo técnica do veiculo. A
carga sobre o eixo dianteiro serd a diferenca emtcarga total e a carga incidente no eixo

traseiro.

Caso a avaliacdo da nova solucéo pela funcao-ebjetnha sido melhor que a inicial
entdo esta nova solucdo da rota € retornada. Oicddorretorna uma resposta informando que ha
uma melhor solugdo possivel da rota inicial. O thlajedeste passo € realizar uma busca sem a
verificacdo continua do carregamento para cada tlegosicao dos clientes ja que este € o que
demanda maior tempo computacional. Pelo fato decliante ter sido retirado da rota é muito
provavel que o carregamento seja bem sucedido éndemte da ordenacdo imposta na rota.
Mesmo assim supde-se que, em boa parte das vezesum dado conjunto de clientes suas

diferentes ordenacfes possiveis ndo impossibditafactibilidade do carregamento.

Uma segunda etapa € executada no movimento otaae e apenas se o valor da solugcéo

gue a etapa anterior encontrou ndo foi melhor quacal (probabilidade de uma ordenagéo
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diferente com distancia menor gerar excessos npegaanento) e houve uma ordenacdo
encontrada com menor distancia. E efetuada a tteqaosicdo dos clientes na rota dois a dois
por proximidade (clientes adjacentes) avaliandolac&o gerada. Para todas as trocas realizadas
dois a dois verifica qual foi a melhor e se houvdhuoria em relagdo a solucao inicial reinicia o

procedimento de trocas. Caso contrario retorndugdo inicialmente enviada.

Na linha 14 se uma melhoria (menor distancia) ®@mnada na troca do cliente que esta
sendo avaliado atualmente, entdo essa nova orderssta escolhida como a melhor, e o
procedimento é reiniciado. Quando ndo houver mihgara a troca de posicdes realizada com
todos os clientes, entdo o procedimento € encerrado

A insercao inter-rotas e as trocas intra-rotasreatizadas até que ndo ocorram mais

melhorias na solu¢do incumbente.

Os movimentos detalhados acima s&o realizados hildasido excesso de peso e
também excesso de comprimento, o qual é limitasl@¥a do comprimento do compartimento de
carga. O numero de veiculos nesta etapa ndo ptvdpasgdsar o valor definido na solucao inicial.

Uma solucadr gerada por um movimento é avaliada através ddargedguncgéo-obijetivo:

f(R)=Dr+a .Ep+ B.Ec+ 0 .Eed+ & . Eet+ 7. Ec + (i, ) (21)

onde:

D+ representa a distancia total do roteiro definidsolucao;

o representa uma penalidade aplicada sobre a infatdde de peso total e seu valor é
igual a 2@/D ondeé representa 0 custo médio de uma aresia @ peso maximo
permitido para um veiculo;

Ept representa o excesso de peso total;

[representa uma penalidade aplicada sobre a infatdde de comprimento da carga e
seu valor 2@/L onde¢é representa o custo médio de uma arestacecomprimento

maximo do compartimento de carga,
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E. representa o excesso de comprimento da carga lagéeseao comprimento do
compartimento de carga;

O, representa uma penalidade aplicada sobre a infatdide de peso no eixo dianteiro e
seu valor é igual a 2(P; ondee representa o custo medio de uma ared?a @ peso
maximo permitido no eixo dianteiro;

Eeq representa o excesso de peso no eixo dianteiro;

O, representa uma penalidade aplicada sobre a iifat@de de peso no eixo traseiro e
seu valor € igual a 2(P, ondeé representa o custo médio de uma ared®a @ peso
maximo permitido no eixo traseiro;

Eet representa o excesso de peso no eixo traseiro;

7 representa uma penalidade aplicada sobre a infatde de tempo de ciclo e seu
valor é igual a 28T, ondee representa o custo médio de uma aresta e tempo
maximo de ciclo;

Ei representa o excesso no tempo de ciclo;

y representa um parametro de diversificacdo dado/Roxv onden é o nimero de
clientes da instanciaveé o niumero de rotas (que provém da solucao ipicial
f(i, j)) a razdo entre o numero de vezes que um movintegigna o clienté para o

veiculoj e o numero de movimentos aceitos

O custo medio de uma aresta € dado pela divisdie erdsomatorio dos coeficientes
de todas as arestas que compdem o @dfue representa a rede de atendimento) e o niaeero
arestas en®. Além disso, 0s excessos de peso total, compron@eso no eixo dianteiro, peso
no eixo traseiro e de tempo de ciclo, referem-ses@oatério das parcelas individuais que

correspondem a cada roteiro da solugéo.

A equacdo 21 tem o primeiro, segundo, terceiro xoséermos com 0O Mesmo
significado do primeiro, segundo, terceiro e quétonos da equacado 19 utilizada por Gendreau
et al. (2006) e Araujo (2006).

Assim como em Gendreaat al (2006), foram adotados valores dindmicos paegs

qgue variam 10% para mais quando o excesso de pescesso de comprimento, entre um
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movimento e outro, aumentam e 10% para menos qudindouem. J& os coeficientdg & er
sdo mantidos estéticos, o que produz melhorestadssl conforme avaliado previamente em

testes.

A diversificacdo da busca € promovida pelo teccégrmo da expressdo sengc=

v2nxv (melhor valor demonstrado pelos experimentos coagmnais) €(i, j) a razéo entre o
namero de vezes que um movimento designa o clieqgara o veiculg e o niamero de

movimentos aceitos, estabelecido da mesma formamuéendreast al (2006).

Para restricdo de vizinhanga, foi adotado aqui worvde p = min [n/4; 20]. A
vizinhanca de um ponto é estabelecida como os ea@®micosg;) que contém o ponto em
consideracdo, ordenados conforme valores decrescdat respectivas economias. Esta lista é
percorrida até o valgp definido anteriormente. A Lista Tabu armazena\eiso de todos os
movimentos feitos nas ultimas iteracdes: se o tdiepassa da rotppara a rot& nas proximas
iteracdes, € proibido mover o clientda rotak de volta para a rofaO tabu tenure, que indica o
namero de iteracfes durante as quais um movimewe permanecer com o status de tabu, foi

definido experimentalmente como o minimo valorent?2 e 15.

Como critério de aspiracdo considera-se que um nmawo tabu é permitido se este
resulta em um valor melhor para a funcdo-objetivogde aquele encontrado para a solucéo
incumbente. Foi adotado também um critério de Bifiacdo duplicando o valor denas 3

iteracOes seguintes quando a solucéo corrente raadlgolucao incumbente.

E comentada a seguir a implementacdo computadionaodelo.

7.4 IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL DO MODELO

Os procedimentos para resolucdo do 3L-CVRP descri@ secdo anterior foram

implementados em C++ com opcdo de otimizacdo napitagdo, rodando no sistema
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operacional Windows XP. O compilador usado foi mylv. A estrutura de dados empregada &

Método de melhoria | resultado.txt
da solucao inicial

A

mostrada na figura 18.

A

Geracéo da
solucéo inicial
A

Inicializag&o

A

clientes.txt M instanciaX.txt config.txt

Figura 18 — Estrutura de dados da implementacé@uetamional do modelo
Fonte: O autor

Os elementos que compdem a estrutura de dados Eateassim descritos:

a) clientes.txt: arquivo contendo a localizacdo espados clientes presentes em

todas as instancias;

b) info.txt: arquivo que armazena informa¢Bes detalkado veiculo disponivel
(dimensbes, capacidades e custo) e dados queusardas para calculos de tempo
de rota;
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c) instanciaX.txt: arquivo contendo a instancia edpeciue estara sendo utilizada
no momento de execucao. Possui informacao de gliantes estardo presentes e

a relacao de itens demandados por cada um;

d) config.txt: arquivo que armazena algumas opcOesnéguracoes para execucao,

como o controle de restricdes que deverao ser adas)

e) inicializagédo: procedimento que realiza a leituoa drquivos e faz a alocacao das
variaveis do problema, relacionando os clientestertes e seus itens, o célculo

da distancia entre cada cliente e veiculo dispginive

f)  geracdo da solucéo inicial: a partir dos dadosrdblema gera uma solugcdo com
rotas iniciais. O procedimento utilizado aqui fasbado no método das economias
de Clarke e Wright;

g) método de melhoria da solucédo inicial: a partirsdéucéo inicial tenta realizar
modificagcbes com o intuito de melhorar seu resolt#tui foi aplicada a Busca
Tabu;

h)  resultado.txt: arquivo indicando a solugéo finat@rtrada ao final do método de
melhoria, com informacdes das rotas geradas e gdooslos itens em cada

veiculo.

Para visualizacédo dos roteiros foi adotad@raphviz (Graph Visualization Softwa)e

um softwareOpen Sourceque € utilizado para criar representagfes visdaisnformacdes

estruturais como grafos e diagramas, estando diggam <http://www.graphviz.org/>.

Neste trabalho, o Graphviz foi utilizado como umaneira simples de gerar a
representacao final dos roteiros conforme a sed@gi@me que os pontos de demanda vao sendo
visitados. O tipo de layout utilizado da biblioteGaaphviz foi oneato permitindo colocar os

vértices em posicdes especificas do espaco eaeéatns com arestas direcionadas.
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Pela natureza da distribuicdo dos pontos e suatidads, a visualizagdo em alguns
casos se tornou dificil de ser entendida, depemdpada tanto da ampliagdo da imagem. Para
atenuar esse fator foi utilizado de forma geralaumento das dimensfes dos vértices e a opcao
de remocédo deverlaps como vpsc (ver documentacdo do Graphviz disponivel no site pa
maiores detalhes), o que acaba movendo levememiesigdo de alguns vértices que estao
sobrepostos ocasionando uma pequena alteracacsigagoeal em relagcdo uns aos outros. Para
nao haver uma alteracéo significativa que pudeghesnciar espacialmente a rota, as dimensoes
foram apenas levemente aumentadas, o que aindaugosmasos pode dificultar a visualizacao

sem a ampliacdo adequada da imagem.

No proximo capitulo serd descrita a aplicacdo ddetmproposto em um conjunto de
12 instancias desenvolvidas para esta finalida@denbdém em um conjunto de instancias para o
3L-CVRP da literatura.
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8 APLICACAO DO MODELO

Conforme destacado na secédo 4.1, um estudo de i®edQperacional (no qual se
enguadra esta tese) é composto por 5 fases qua définicdo do problema, a constru¢do do
modelo, a solu¢cdo do modelo, a validacdo e a imgréagao da solucdo. As duas primeiras fases
foram apresentadas no capitulo anterior. No presmapitulo serdo descritas as fases de solugéo
e validacao do modelo. Uma vez que as instanciaispagpostas ndo correspondem exatamente

a uma situacao real, ndo é realizada a Ultimadasenvolve a implementacéo da solucao.

Para gerar resultados a partir do modelo propastorf criadas instancias que procuram
simular com o maior grau de realismo possivel asagdes de entrega de produtos a partir de
centros de triagem ou distribuicdo. Esta estratémiadotada devido a grande dificuldade de
acesso a dados reais completos provenientes damcOpe ja realizadas de empresas
transportadoras e prestadores de servigos logstiquesar de terem sido concebidas sob uma
perspectiva académica, tais instancias sdo congppstadados que representam medidas reais
dos itens, peso real dos itens, clientes que recetas de um tipo de item com repeticdo destes,
veiculos adequados para entregas urbanas com dieseres capacidades reais, pontos de
demanda localizados em zonas com concentracaoniirco, prestacdo de servigos ou atividade
industrial, centro de triagem localizado em zonaagada. Com isto, procura-se preencher uma
lacuna existente na literatura da integracdo dobl@ma de roteirizacdo e carregamento de
veiculos, tornando possivel avaliar com mais detallh desempenho de um modelo que busca

replicar com mais fidelidade as operacgdes reais.

Na secédo 8.1 é feita a definicAo dos dados e d@snp#ros utilizados. As instancias
propostas sdo descritas em 8.2. Os cenarios cmmgricom a execucdo do modelo sao
apresentados na secdo 8.3. A seguir, na secdé &#a a analise dos resultados obtidos. Por

fim, a secdo 8.5 apresenta a execucao de testgdernentares com instancias da literatura.
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8.1 DEFINICAO DOS DADOS E PARAMETROS

A definicdo dos dados e parametros necessarios @amatrucdo das instancias
concentrou-se em quatro aspectos principais quendiespeito a configuracdo da rede de
atendimento (conforme o local escolhido) que regresn o centro de triagem e o0s clientes; as
cargas formadas por caixas na forma de paraleldpipem os respectivos pesos, dimensdes e
caracteristicas de fragilidade; os veiculos cons ssaecificacdes técnicas; e a restricdo de tempo

as quais o problema esta submetido. Estes quateatas serdo descritos em detalhes a seguir.

8.1.1 Determinacdo da Rede de Atendimento

O local escolhido para definicdo da rede de atemdlion foi 0 municipio de Porto
Alegre, com populacéo estimada de 1.436.123 habitan 497krhde area total (IBGE, 2009).
Tal escolha se justifica pela preocupacdo mandestatualmente com o transporte de
mercadorias nos centros urbanos, que € essencahp@mutencdo das atividades produtivas e
sociais da cidade, mas que por outro lado gerasgme de impactos no trafego que devem ser
minimizados. Assim, a roteirizacdo, de modo esphep@le colaborar para tornar 0s percursos
dos caminhdes mais eficientes no meio urbano, nedoizseus impactos negativos. Alinha-se
assim este estudo com o conceitoGiy Logisticsque consiste, segundo Craimical (2009),
em um rompimento da idéia que considera de formkada cada carregamento, empresa e

veiculo, para trata-los na forma de um sistemastimgi integrado que deve ser otimizado.

Inicialmente foi definida a localizacdo do centr@ driagem responsavel pelo
atendimento das demandas neste municipio. Confomd&acdo do Plano Diretor de
Desenvolvimento Urbano e Ambiental (PDDUA) do mipimw, as empresas de transporte de
cargas e operadores logisticos devem instalareferpncialmente na regido denominada Porto
Seco situada na zona norte da cidade. Foi arbigathm nesta regido um ponto para localizacéo

do centro de triagem.
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A seguir foram definidos 300 pontos de entrega, apreesponde aproximadamente ao
numero de clientes cadastrados de uma emprespdrtatora ou de um prestador de servicos
logisticos de médio-grande porte. Estes pontogrfatsstribuidos num total de 73 bairros que
correspondem juntos a uma area de 260,46kDs locais escolhidos para estes pontos

correspondem as principais aglomeracdes comertidisstriais e de servi¢os da cidade.

As coordenadas dos pontos foram levantadas em digpanibilizado pela Secretaria
Municipal do Planejamento. Com estas coordenadasnf@alculadas as distancias euclidianas
entre os pontos de demanda e entre estes e o0 dentragem. A distancia euclidiana reta foi
corrigida segundo um fator de 1,35 sugerido pordds2001) para o sistema viario urbano. O

Apéndice C, que esta no CD-ROM anexo a este trapadhaciona os pontos e suas coordenadas.

8.1.2 Caracteristicas das Cargas

As cargas destinadas aos clientes sdo formadasap@s em forma de paralelepipedo.
Foram coletadas as medidas reais de comprimemngmrdae altura, além do peso, de uma série
de caixas reais manuseadas por um prestador decselogisticos em suas entregas. Estas caixas
correspondem a embalagem de produtos como génlaraenticios nao-pereciveis, artigos de
vestuario, eletrodomésticos e componentes mecaei@stronicos para a industria. Com isso,
foi gerada uma lista com 55 itens, conforme mostnad Apéndice D (CD-ROM anexo) que

formam as solicitagGes feitas pelos clientes.

Como nesta coleta de dados ndo foram encontraglos fitageis, tal caracteristica foi
atribuida de forma aleatéria como um roétulo a 5%adal de caixas da lista. Este percentual foi

definido conforme opinido de supervisores da apegiazional de empresas.

Para fins de contabilizacdo do tempo unitario dauseio, os itens foram classificados

em:
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a) tipo 1: volume< 0,2n?

b) tipo 2: volume > 0,2rh

8.1.3 Caracteristicas dos Veiculos

Para efetuar o transporte entre o centro de trisgesiclientes foram considerados dois
tipos de veiculos: leve com Peso Bruto Total — RBT/850kg e médio com PBT de 13000kg.
Ambos os modelos sédo equipados com carroceria dacf@mpartimento de carga) do tipo
furgdo com acesso pelas portas traseiras, queatsautilizada nas operacdes de coleta e entrega
urbana. As especificagbes técnicas dos veiculosase cadrrocerias foram obtidas junto a
distribuidores autorizados dos fabricantes. O Quédrrelaciona as especificacdes técnicas

necessarias para execucgao do modelo proposto.

Especificacdes Veiculo leve Veiculo Médio
NuUmero de eixos 2 2
Dimensdes internas do compartimento de carga 50x20x23 73%x23x2.4
(comprimento, largura e altura) (m)
Carga util (kg) 4352 8214
Carga util no eixo dianteiro (kg) 820 1072
Carga util no eixo traseiro (kg) 3532 7143
Distancia entre eixos (m) 3,9 5,2
Distancia entre o eixo dianteiro e a face extemald 07 0.66
fundo do compartimento de carga (m) ' '

Quadro 1 — Especificagdes técnicas dos veicullizadbs nos testes do modelo
Fonte: O autor

Foi calculado o custo operacional total unitérisapastes dois tipos de veiculo. Os
parametros de célculo foram definidos segundo adigbes mais comuns da operacdo de coleta
e entrega no meio urbano e as especificacOes #&cfumecidas pelos fabricantes. As parcelas

do custo operacional sdo formadas pelos seguietes i

a) custos fixos: depreciacdo, remuneracdo de capitd-de-obra (motorista e dois

ajudantes), seguro facultativo, licenciamento eostps;
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b) custos variaveis: combustivel, pecas e servicosfidea, pneus e recapagens,

lubrificantes, lavagens.

As expressoes utilizadas para o calculo dos itae@rmam os custos fixos e variaveis
sdo as mesmas apresentadas por Alvarenga e No2868).( Os precos de veiculos,
equipamentos e insumos foram pesquisados juntorreededores de Porto Alegre e eram
praticados no més de fevereiro de 2010. Na Tabe&nlapresentados os valores do custo fixo e
do custo variavel, ambos por veiculo, para os tijmis considerados. O custo fixo é expresso em
valor mensal e diario, sendo este Ultimo utilizgdotamente com o custo variavel no calculo do

custo operacional total de cada instancia (apasg&olinicial e apds a Busca Tabu).

Tabela 1 — Custos fixos e variaveis por veiculo

i . Custo fixo por veiculo Custo fixo por veiculo .
Tipo de veiculo R ] Custo variavel (R$/km)
(R$/més) (R$/dia)
Veiculo leve 7460,18 339,10 0,58
Veiculo médio 7952,28 361,47 0,76

Fonte: O autor.

8.1.4 Restricdo de Tempo

O tratamento da restricdo de tempo maximo de jermidtrabalho no modelo requer a
consideracdo de alguns parametros especificogiaetalos com tempos de deslocamento e

tempos de parada nos clientes ao longo das rotase ceflete o processo operacional.

Para definicdo do tempo de deslocameaefitre dois pontos é considerada a distancia
(dij) (a mesma definida na matriz de distancias do tettas Economias) e a velocidade media
de percursow,), estipulada neste caso como de 40km/h. A veldeidaédia foi definida com
base na realidade de Porto Alegre, conforme opitasupervisores de operagcdo que atuam em
empresas transportadoras. O tempo de deslocamanttidras) € calculado entdo da seguinte

forma:



138

g di,j [ Vm (22)

O tempo de parada leva em consideracdo a somaisl@utoos tempos: o tempo de
espera e 0 tempo de descarga. O tempo de espeagstifnilado em 0,25 horas. Ja o tempo de
descarga depende da quantidade de itens manuseddosua respectiva classificacdo conforme

o volume unitario, apresentado abaixo:

a) tipo 1: 30 segundos;

b) tipo 2: 40 segundos.

Os valores para os tempos de espera e descarga é&sténados também conforme

opinido de supervisores operacionais de empressstdo

Por razdes de ordem operacional, o tempo de jordadeabalho foi estipulado em 8,5
horas, que representa um valor de referéncia adilizpelas empresas transportadoras que
realizam entregas e coletas no meio urbano. Comodelo avalia também a possibilidade de
um veiculo realizar mais de um roteiro em uma jdande trabalho, quando € confirmada esta
situacdo adiciona-se o tempo correspondente arge-ck veiculo no centro de triagem. Este
tempo adicional foi estipulado em uma hora, readlbaentdo em uma jornada de trabalho de 9,5

horas.

8.2 INSTANCIAS PROPOSTAS

O modelo foi testado em um conjunto de 12 inst&aanfiguradas de modo que a
complexidade, expressa pelo numero de clientesremide itens, fosse incrementada de forma
sequencial. O Quadro 2 apresenta as caracterigtasmsnstancias em termos de numero de

clientes, nimero total de itens a ser entregudésmetotal dos itens a ser entregues e peso total.



139

Instancia N° de clientes N de itens Volume total (m*) | Peso total (kg)
Insténcia 1 10 400 46,221 4.882,2
Instancia 2 20 587 52,092 6.167,1
Instancia 3 30 571 83,199 7.511,1
Instancia 4 40 570 90,039 10.341,0
Insténcia 5 50 808 114,824 13.779,5
Instancia 6 60 1.344 117,380 15.228,9
Instancia 7 70 1.650 156,425 20.021,1
Insténcia 8 80 1.653 172,607 20.957,5
Instancia 9 a0 1.996 183,768 22.965,0
Instancia 10 100 1.981 226,047 27.527,1
Instancia 11 110 2.182 238,339 28.495,9
Instancia 12 120 2.688 245,999 31.008,3

Quadro 2 — Caracteristicas das instancias
Fonte: O autor.

O namero de clientes varia nas 12 instancias de 12D, em intervalos de 10. Todos 0s
300 pontos de entrega cadastrados foram consideiaelo menos uma vez em alguma das
instancias. Isto reflete a freqliéncia das entrefasrvada na pratica, onde nem todos os clientes
cadastrados sao visitados em um dia. A alocacacldoges as instancias foi feita considerando
inicialmente os pontos representando maior potedei@emanda (atratividade), acrescentando-

se gradativamente os demais pontos a medida qamera de clientes requerido aumentava.

A formacéo da carga de um cliente no tocante @os tile itens, repeticdo ou nédo destes
e as respectivas quantidades foi gerada aleatamtanaepartir da lista de itens do apéndice D.
Uma vez que 5% dos itens da lista sdo frageis ieens eram alocados de forma aleatoria, as
instancias 2, 3 e 5 ndo possuem itens com este.rotu

Estas 12 instancias foram utilizadas para a cag@&trdos cenarios descritos a seguir.
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8.3 CONSTRUCAO DE CENARIOS ATRAVES DA EXECUCAO DOGDELO

Os testes computacionais foram realizados em ueh@dre 2 Duo 6300, com 1,86 GHz
e 2 Gb de RAM. Cada instancia rodou emaore O tempo de processamento adotado foi de 2
horas para as instancias 1, 2 e 3 e 3 horas patanaais. Adotaram-se estes valores por serem
aceitaveis na pratica e possibilitarem um adequaduero de iteracdes. Levou-se em conta
também como referéncia os tempos adotados nos testbzados por Gendreat al (2006),
Araujo (2006), Portakt al (2009) e Fuellereet al (2010) cujas instancias possuiam itens e
demandas com caracteristicas bem diferentes daqoefstantes nas instancias propostas que
devido a variedade e quantidade necessitam de uar teepo para realizacdo dos movimentos
na Busca Tabu.

Para as 12 instancias propostas foram construides&ios assim caracterizados:

a) cenario 1. emprega somente veiculos leves;

b) cenério 2: emprega veiculos leves, mas com pasksité de insercdo de veiculos

médios

C) cenario 3: emprega somente veiculos médios;

d) cenéario 4: emprega veiculos médios, mas com ptdaie de insercdo de

veiculos leves.

O Cenério 2 considera a possibilidade de uso defroteamista, ou seja, sdo utilizados
veiculos leves mas € analisada a insercao de geimédios. Nao ha limite na quantidade deste
tipo de veiculo que pode ser inserida. Para este, @ procedimento de insercdo do veiculo
médio é feito sobre a solucio inicial gerada. Blagta a rota com menor volume dentre todas e
é feita uma avaliagcdo desta rota unida a cada weadédmais rotas sendo atendidas por um
veiculo médio. A solucdo que apresentar factibileda que possuir o menor aumento de

distancia total ocasionado pela insercdo da rotael®r volume sobre outra sera selecionada e
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adicionada a solucdo geral. Caso ndo seja encantradhuma unido entre a rota de menor
volume e outra que gere factibilidade entdo a $salugicial ndo é alterada, continuando apenas
com veiculos leves. Este procedimento visa dimiauidistancia total de forma imediata ao

reduzir a necessidade de um dos veiculos existdinegalgumas instancias do Cenario 2 néo foi

possivel inserir o veiculo médio, permanecenddwg&o somente com veiculos leves.

No Cenario 4 a insercao de um veiculo leve é flifetamente sobre a rota de menor
volume. Se esta carga produz uma solucao facemefio essa solucdo € adicionada a solucao
geral. Caso ndo seja factivel o veiculo leve n@itsérido. O objetivo dessa insercdo é fazer a
troca de um veiculo médio, de maior custo, por efcuo leve com menor custo, objetivando

diminuir o custo total final.

Tanto no Cenério 2 como no Cenario 4 a tentativingercdo é feita sobre a solugéo

inicial antes, portanto, da melhoria intra-rotataeBusca Tabu.

A seguir sdo analisados os resultados obtidosséstenarios.

8.4 ANALISE DOS RESULTADOS

O Quadro 3 apresenta os resultados para o Cenano dqual sédo utilizados somente
veiculos leves. Neste quadro, assim como nos 3rgegua primeira coluna indica a instancia, a
segunda o numero de roteiros definido na solucamain(v,), a terceira o valor da funcao-
objetivo para a solucéo iniciat,f (conforme equagdo 21), a quarta 0 niumero derostebtido
na melhor solucdo factivel da Busca Tala), @ quinta o valor da funcéo-objetivo na melhor
solucdo factivel da Busca Tabm) (também dado conforme a equacdo 21)e a sextaaalu
tempo de processamento (em segundos) no qual ifogiddt a melhor solucdo factivel.
Importante frisar que o valor dg corresponde somente a soma das distancias dasosote
definidos na solucgédo inicial j& que ndo ha infakitiade de peso, comprimento e tempo e a

distribuicdo de peso nos eixos ainda néo foi agalia
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Instancia Vo Z Vi Z Tempo ()
Instancia 1 4 114,739 3 100,202 59,10
Instancia 2 4 147,198 a4 140,725 1.254}65
Instancia 3 6| 222,654 6 222,654 564
Instancia 4 7 221,80Y 6 208,602 1.432|47
Instancia 5 9 303,104 ] 300,316 8.035/50
Instancia 6 8 262,766 8 261,035 895,88
Insténcia 7 11 331,014 11 328,4P0 5.662,84
Instancia 8 12 420,790 12 413,477 9.022,06
Instancia 9 12 219,18b 12 218,511 10.241,25
Instancia 10 14 559,68]3 15 541,718 7.524,09
Instancia 11 17 507,38p 17 506,950 5.313,43
Instancia 12 17 327,396 17 325,498 10.594,79

Quadro 3 — Resultados para o Cenario 1
Fonte: O autor

Nota-se no Quadro 3 que houve reducdo do numerotdieos em relagdo a solugéo
inicial nas instancias 1, 4 e 10. Este fato estéacionado com as dimensdes reduzidas do
compartimento de carga do veiculo leve que limitenterta forma as opc¢des de acomodacao da
carga na solucdao inicial. A medida que novas s@sig@o exploradas na Busca Tabu aumenta a

probabilidade de encontrar uma melhor configuraghes roteiros e dos respectivos
carregamentos.

Com excecdo da instancia 3, houve melhora no vddorfuncdo objetivo com a
aplicacdo da Busca Tabu. Na instancia 3 o melhlor ¥@i atingido ja na solugéo inicial, sendo
gue a Busca Tabu, apesar do numero significativandgimento (423 conforme listagem
apresentada no Apéndice F do CD-ROM em anexo) héave solucdo factivel de menor valor.
No Apéndice F é apresentada a listagem de exedg@wodelo no Cenério 1. A representacao
gréfica dos roteiros construidos no Cenéario 1 énada no Apéndice J do CD-ROM em anexo.

O Quadro 4 apresenta os resultados do Cenarioser@bse na instancia 1 reducdo no
numero de roteiros entre a solucdo inicial e a aredblucéo factivel da Busca Tabu. Em todas as
instancias a Busca Tabu propicia uma melhoria thar i fungédo-objetivo quando comparado

ao valor da solucao inicial. Chama a atencao, també Quadro 4, o aumento no tempo de
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processamento requerido para obtencdo da melhgr@sotjuando comparado ao Cenério 1. Isto
se deve a maior capacidade do veiculo médio quse¥ido e por consequéncia, ao aumento
numero de opc¢des de carregamento a serem avatiadeada movimento.

Instancia Vo Z Vi Z Tempo (8)
Instancia 1 3 91,934 D 78,268 5.049/99
Instancia 2 4 147,930 a4 140,725 1.170}81
Insténcia 3 5 208,948 5 206,758 345]19
Instancia 4 6 213,374 6 207,694 777)23
Insténcia 5 8 290,645 8 284,475 3.404|24
Instancia 6 7 256,955 7 249,517 9.940(14
Instancia 7 10 325,94y 10 316,998 3.547,5
Instancia 8 12 420,790 12 413,477 9.161,72
Instancia 9 12 219,185 12 218,799 10.037,14

Instancia 10 15 546,228 15 536,7[74 10.514,47
Instancia 11 16 503,420 16 502,172 5.656,87
Instancia 12 17 327,396 17 325,4p8 10.774,32

Quadro 4 — Resultados para o Cenario 2
Fonte: O autor

Conforme listagem do Cenério 2, apresentada no dipérG do CD-ROM em anexo,
ocorre insercao do veiculo médio nas instanci&s 4, 5, 6, 7, 10, 11 e 12. Nas instancias 2 e 8
permanece a solucdo com o uso de veiculos levesngentntretanto, 0 Quadro 4 mostra para
estes dois casos tempos de processamento diferenteselacdo ao Quadro 3, o que é
perfeitamente aceitdvel uma vez que o algoritmézeeama etapa adicional de verificacdo de
insercdo do veiculo médio. O Apéndice K do CR-ROManexo mostra a representacao grafica
dos roteiros construidos no Cendrio 2.

Os resultados obtidos para o Cenério 3, que em@megente veiculos medios, sédo
mostrados no Quadro 5.
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Instancia Vo Z \ Z Tempo (9)
Instancia 1 2 78,268 D 78,268 3,89
Instancia 2 2 104,52y P 99,941 3.677|74
Instancia 3 4 152,657 a4 151,660 297)00
Instancia 4 4 160,739 a4 158,318 7.248|39
Instancia 5 6 217,639 6 217,639 35838
Insténcia 6 5 193,143 5 190,887 7.542|13
Instancia 7 7 229,518 7 227,520 2.825|88
Instancia 8 7 273,946 7 271,650 8.532|03
Instancia 9 7 156,484 7 156,484 59487
Instancia 10 10 363,098 10 362,550 9.362,55
Instancia 11 9 343,236 ¢) 342,976 4.734,97
Instancia 12 10 222,956 10 218,937 708,92

Quadro 5 — Resultados para o Cenario 3
Fonte: O autor

Os resultados do Quadro 5 mostram que ndo houwgdedo nimero de roteiros da
solucdo inicial para a melhor solugéo factivel midh na Busca Tabu. Este fato pode ser
explicado pelas maiores dimensfes do compartindmtarga do veiculo médio, o que facilita o

processo de acomodacéao dos itens na solucéo inicial

N&o ocorreu melhoria no valor da funcéo-objetivom@ Busca Tabu nas instancias 1, 5
e 9. Para as duas ultimas o tempo para definic&oldado inicial (que corresponde a melhor) foi
de 358,38 e 594,87 segundos respectivamente. Maatdo que, o aumento da capacidade de
carga, apesar de possibilitar uma melhor ocupagaesgdaco, torna muito grande o nimero de
opcOes a ser avaliadas, o que pode comprometersemgenho em termos de tempo de
processamento e por consequiéncia o niumero totahaementos que podem ser efetuados
durante a Busca Tabu. Este efeito foi especialmstero na instancia 9, onde foi realizado um
unico movimento. No Apéndice H do CD-ROM em anexapéesentada a listagem de execucgao
do modelo no Cenério 3. A representacdo graficardtaros deste cenario € mostrada no
Apéndice L do CD-ROM em anexo.

No Quadro 6 sdo apresentados os resultados paea&i€4. Neste cenario ndo ocorreu

reducdo do nimero de roteiros apos a Busca Talexcécdo das instancias 1, 6, 8 e 12, houve
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melhora no valor da fungéo-objetivo com a aplicad@®@usca Tabu.

Instancia Vo Z Vi Z Tempo (8)
Instancia 1 2 78,268 D 78,268 3,89
Instancia 2 2 104,52y P 99,941 3.677|74
Insténcia 3 4 152,657 a4 151,660 299)46
Instancia 4 4 160,739 a4 158,318 7.236|14
Instancia 5 6 217,639 6 217,639 35838
Insténcia 6 5 193,143 5 190,887 9.406(43
Instancia 7 7 229,518 7 227,520 2.828|01
Instancia 8 7 273,946 7 271,650 8.532|03
Insténcia 9 8 156,484 8 156,484 594|187

Instancia 10 10 363,098 10 362,550 9.348,42
Instancia 11 10 343,236 10 342,976 4.719,08
Instancia 12 10 222,956 10 218,987 708,92

Quadro 6 — Resultados para o Cenario 4
Fonte: O autor

Conforme indicado no Apéndice | do CD-ROM em anexdnsercao do veiculo leve
ocorreu nas instancias 3, 4, 5, 6, 7, 9, 10 e bindCa insercdo do veiculo leve ocorre somente se
houverem roteiros com carregamento compativel cemaaapacidade ao final da solugao inicial
e nao favorece a opcao de troca durante a Busag dalvalores obtidos para a funcdo objetivo

(paraz, e z ) sdo os mesmos do Cenario 3. A representacacaydste cenario € a mesma
mostrada no Apéndice L.

A Tabela 2 mostra a variacdo percentual entre sesdez, e z nos quatro cenarios

em que o conjunto de instancias foi aplicado. Taiagcdo é calculada através da seguintes
expressao:

%A = 1006 —20)/ 2o (22)
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Cenério 1 Cenario 2 Cenério 3 Cenario 4
Insténcia
Zy Z % Zy Z 2% Zy % % Zy % %
Instancia 1 114,739 100,202 -12,67 91,934 78,268 4,871 78,268 78,268 0,00 78,268 78,268 0,00
Instancia 2 147,193 140,725 -4,39 147,930 140,725 4,87- 104,527 99,941 -4,39 104,527 99,941 -4,39
Instancia 3 222,654 222,654 0,00 208,943 206,758 ,05-1 152,657 151,660 -0,65 152,657 151,660 -0,65
Instancia 4 221,807 208,602 -5,95 213,374 207,694 2,66- 160,739 158,318 -1,51 160,739 158,318 -1,51
Instancia 5 303,104 300,316 -0,92 290,645 284,475 2,12- 217,639 217,639 0,00 217,639 217,639 0,00
Instancia 6 262,766 261,035 -0,66 256,955 249,517 2,89- 193,143 190,887 -1,17 193,143 190,887 -1,17
Instancia 7 331,014 328,490 -0,76 325,947 316,998 2,75- 229,518 227,520 -0,87 229,518 227,520 -0,87
Instancia 8 420,790 413,477 -1,74 420,790 413,477 1,74- 273,946 271,650 -0,84 273,946 271,650 -0,84
Instancia 9 219,185 218,511 -0,31 219,185 218,799 0,18- 156,484 156,484 0,00 156,484 156,484 0,00
Instancia 10 559,683 541,718 -3,21 546,228 536,774 -1,73 363,093 362,550 -0,15 363,093 362,550 -0,15
Instancia 11 507,382 506,950 -0,09 503,420 502,172 -0,25 343,236 342,976 -0,08 343,236 342,976 -0,08
Instancia 12 327,395 325,498 -0,58 327,395 325,498 -0,58 222,956 218,937 -1,80 222,956 218,937 -1,80
Média -2,61 -2,97 -0,96 -0,96
Desvio padrao 3,68 3,97 1,25 1,25
Fonte: O autor
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Chama a atencédo na Tabela 2 as melhorias obtidastéacia 1, para os Cenarios 1 e 2,

na instancia 2 para os quatro cenarios e na inat@ntambém para os quatro cendrios. Em

média, as melhorias mais significativas ocorrem @esarios 1 e 2, porém os Cenérios 3 e 4 a

melhoria apresenta menor variabilidade.

As Tabelas 3 e 4 apresentam a variacao percermgalalores de, e z quando sao

comparados os Cenarios 1 e 2 e os Cenéarios 1 esfeativamente. A Tabela 3 indica uma

melhoria significativa quando é feita a insercaweieulos médios na instancia 1. Este caso pode

ter sido favorecido pelo niumero mais reduzido dentd e de itens. A variabilidade entre os

valores dez, e z mostra maior entre os Cenarios 1 e 2 quando c@udpaa variabilidade dos

Cenério 1 e 3.

Tabela 3 - Variagao percentual dos valores dg ez entre os Cendrios 1 e 2

Instancia Cenério 1 Cenario 2 Lo, Lo
Z, Z %
Instancia 1 114,739 100,202 91,934 78,268 -19,88 1,82
Instancia 2 147,193 140,725 147,930 140,725 0,50 00 O,
Instancia 3 222,654 222,654 208,943 206,758 -6,16 7,14-
Instancia 4 221,807 208,602 213,374 207,694 -3,80 0,44-
Instancia 5 303,104 300,316 290,645 284,475 -4,11 5,27-
Instancia 6 262,766 261,035 256,955 249,517 -2,21 4,41-
Instancia 7 331,014 328,490 325,947 316,998 -1,53 3,50-
Instancia 8 420,790 413,477 420,790 413,477 0,00 00 O,
Instancia 9 219,185 218,511 219,185 218,799 0,00 13 0,
Instancia 10 559,683 541,718 546,228 536,774 -2,40 -0,91
Instancia 11 507,382 506,950 503,420 502,172 -0,78 -0,94
Instancia 12 327,395 325,498 327,395 325,498 0,00 ,00 0
Média -3,36 -3,70
Desvio padrao 5,58 6,23

Fonte: O autor

Na Tabela 4 nota-se que é significativa a melhemiae os valores das solucgdes iniciais

e solugdes finais quando é empregado o veiculoané&tio que esta relacionado diretamente

com a reducédo da distancia total percorrida pdaéntsa em razdo da maior capacidade de carga
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deste tipo de veiculo.

Tabela 4 - Variagdo percentual dos valores dg e z entre os Cenarios 1 e 3

Instancia Cenério 1 Cenério 3 Lo L
Z, Z Zy Z
Instancia 1 114,739 100,202 78,2677 78,2677 -31,79 -21,89
Instancia 2 147,193 140,725 104,527 99,941 -28,99 28,98
Instancia 3 222,654 222,654 152,657 151,66 -31,44 31,89
Instancia 4 221,807 208,602 160,739 158,318 -27,563 -24,11
Instancia 5 303,104 300,316 217,639 217,639 -28,20 -27,53
Instancia 6 262,766 261,035 193,143 190,887 -26,50 -26,87
Instancia 7 331,014 328,490 229,518 227,52 -30,66 30,74
Instancia 8 420,790 413,477 273,946 271,65 -34,90 34,30
Instancia 9 219,185 218,511 156,484 156,484 -28,61 -28,39
Instancia 10 559,683 541,718 363,093 362,550 -35,13 -33,07
Instancia 11 507,382 506,950 343,236 342,976 -32,35 -32,35
Instancia 12 327,395 325,498 222,956 218,937 -31,90 -34,74
Média -30,67 -29,57
Desvio padréao 2,77 4,02

Fonte: O autor

A Tabela 5 mostra a variacdo percentual entre tooogeracional total definido na
solucéo inicial C,) e o custo operacional total definido na melhdugio factivel C;p). Em
ambos 0s casos o calculo do custo ocorre aposificagdio da possibilidade de um veiculo
realizar mais de um roteiro. A maior reducdo mémtiarre quando sao empregados somente
veiculos leves. Com excec¢do da instancia 3 no @ebanstancias 1, 9, 10 e 12 no Cenario 3 e
também 1, 9, 10 e 12 no Cenario 4 ha reducédo de eustodas as instancias considerando os
qguatro cenéarios Chama a atencdo a reducdo obtidaisto da instéancia 7 no Cenério 1 e da

instancia 12 nos Cenarios 1 e 2.
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. Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenario 4
instancia GRS GC(RY) 2% CGR$) CRY M GRS C(RY 2% G (R$) CG(RY) 2%
Instancia 1 744,75 736,32 -113 763,78 76152 -0,29120,92 420,92 0,00 42092 420,92 0,00
Instancia 2 763,57 759,82 -0,49 76357 759,82 -0,4807,15 798,90 -1,02 807,15 798,90 -1,02
Instancia 3 1.146,44 1.146,44 0,00 1.166,48 1.865,2-0,10 1.200,52 1.199,67 -0,07 1.537,00 1.536,00 0,06-
Instancia 4 1.146,83 1.138,29 -0,74 1.507,05 18®2, -0,28 1.208,58 1.204,73 -0,31 1.544,37 1.542,08 -0,14
Instancia 5 1.532,25 1.530,58 -0,10 1.557,43 1(H4, -0,22 1.614,84 1.611,29 -0,22  1.950,46 1.946,91-0,18
Instancia 6 1.848,00 1.846,90 -0,06 1.875,57 169, -0,31 1.599,16 1.590,95 -051 1.936,97 1.928,77-0,42
Instancia 7 2.227,74 1.886,02  -1534 225254 2834 -0,34 1.984,00 1.980,26 -0,19 232238  2.318,65-0,16
Instancia 8 2.278,66 2.274,33 -0,19 2278,66 234, -0,19 2.738,50 2.736,74 -0,06 273850  2.736,74-0,06
Instancia 9 2.161,86 2.161,34 -0,02 2.161,86 231, -0,02 2.287,79 2.287,75 0,00 2.626,07 2.626,03 ,000
Instancia 10~ 3.038,39  3.027,00 -0,37 3.064,41 3ub7 -0,24 3.167,87 3.167,30 0,00 3.505,80  3.505,22 0,00
Instancia 11~ 3.007,46  3.006,83 -0,02 3.371,38 3270 -0,03 3.153,63 3.152,42 -0,03 3.491,09  3.489,88-0,03
Instancia 12 3.241,97 2.901,59 -10,5 3.241,97 25801 -105 3.787,19 3.781,09 0,00 3.787,19  3.781,09 0,00
Média -2,41 -1,08 -0,20 -0,17
Desvio padréao 5,03 2,97 0,30 0,29
Fonte: O autor
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Nas Tabelas 6, 7 e 8 sdo apresentadas as varpe@entuais dos valores @3 e C;
comparando-se os Cenarios 1 e 2, 1 e 3 e 3 e 4£ctesmente. A analise dos valores
apresentados nestas tabelas mostra que somentesoale duas instancias (instancias 1 e 6
guando sdo comparados os Cenarios 1 e 3) é queeaomia efetiva reducédo de custo. Nos
demais casos da comparacao feita entre os Cerlaeds (a excecdo das instancias 2, 8, 9 e 12
onde o custo ficou inalterado) e entre os Cendries3 nota-se que ha um aumento dos custos.
Isto pode ser explicado pelo fato de que a reddeadistancia percorrida € muito pequena e nao
consegue compensar o custo de um veiculo médio&guaior tanto na parcela fixa quanto na
variavel). Ja na comparacao dos Cendarios 3 e 4nh@umento porque nao € possivel a alocacao
mais de um roteiro ao veiculo leve, pois este rile peceber a carga que seria transportada por

um veiculo médio devido a sua menor capacidade.

Tabela 6 - Variagao percentual dos valores dg, e C; entre os Cenarios 1 e 2

Instancia Cenario 1 Cenario 2 ACor 6 ACu o
Co (R$) Ci (R$) Co (R$) Ci (R$)

Instancia 1 744,75 736,32 763,78 761,52 2,56 3,42
Instancia 2 763,57 759,82 763,57 759,82 0,00 0,00
Instancia 3 1.146,44 1.146,44 1.166,48 1.165,29 51,7 1,64
Instancia 4 1.146,83 1.138,29 1.507,05 1.502,88 4131, 32,03
Instancia 5 1.532,25 1.530,58 1.557,43 1.554,03 41,6 1,53
Instancia 6 1.848,00 1.846,90 1.875,57 1.869,69 914 1,23
Instancia 7 2.227,74 1.886,02 2.252,54 2.244.,83 111 19,02
Instancia 8 2.278,66 2.274,33 2.278,66 2.274,33 00,0 0,00
Instancia 9 2.161,86 2.161,34 2.161,86 2.161,34 00,0 0,00
Instancia 10 3.038,39 3.027,00 3.064,41 3.057,10 86 0, 0,99
Instancia 11 3.007,46 3.006,83 3.371,38 3.370,27 112 12,09
Instancia 12 3.241,97 2.901,59 3.241,97 2.901,59 00 0, 0,00

Média 4,41 6,00

Desvio padrao 9,12 10,10

Fonte: O autor
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Tabela 7 - Variagdo percentual dos valores dg, e C; entre os Cenarios 1 e 3

Instancia Cenario 1 Cenario 3 ACo 6 ACu %
Co (R$) Ci (R$) Co (R$) Ci (R$)
Instancia 1 744,75 736,32 420,92 420,92 -43,48 8312,
Instancia 2 763,57 759,82 807,15 798,90 571 5,14
Instancia 3 1.146,44 1.146,44 1.200,52 1.199,67 24,7 4,64
Instancia 4 1.146,83 1.138,29 1.208,58 1.204,73 85,3 5,84
Instancia 5 1.532,25 1.530,58 1.614,84 1.611,29 95,3 5,27
Instancia 6 1.848,00 1.846,90 1.599,16 1.590,95 4713 -13,86
Instancia 7 2.227,74 1.886,02 1.984,00 1.980,26 ,9410 5,00
Instancia 8 2.278,66 2.274,33 2.738,50 2.736,74 180, 20,33
Instancia 9 2.161,86 2.161,34 2.287,79 2.287,75 35,8 5,85
Instancia 10 3.038,39 3.027,00 3.167,87 3.167,30 26 4, 4,63
Instancia 11 3.007,46 3.006,83 3.153,63 3.152,42 86 4, 4,84
Instancia 12 3.241,97 2.901,59 3.787,19 3.781,09 ,8216 30,31
Média 0,44 2,93
Desvio padréao 16,70 17,76

Fonte: O autor.

Tabela 8 - Variagdo percentual dos valores dg, e C; entre os Cenarios 3 e 4

Instancia Cenario 3 Cenério 4 ACon 6 ACo 6
Co (R$) Ci (R$) Co (R$) Ci (R$)

Instancia 1 420,92 420,92 420,92 420,92 0,00 0,00
Instancia 2 807,15 798,90 807,15 798,90 0,00 0,00
Instancia 3 1.200,52 1.199,67 1.537,00 1.536,00 038, 28,04
Instancia 4 1.208,58 1.204,73 1.544,37 1.542,08 787, 28,00
Instancia 5 1.614,84 1.611,29 1.950,46 1.946,91 780, 20,83
Instancia 6 1.599,16 1.590,95 1.936,97 1.928,77 121, 21,23
Instancia 7 1.984,00 1.980,26 2.322,38 2.318,65 0617, 17,09
Instancia 8 2.738,50 2.736,74 2.738,50 2.736,74 00,0 0,00
Instancia 9 2.287,79 2.287,75 2.626,07 2.626,03 7914, 14,79
Instancia 10 3.167,87 3.167,30 3.505,80 3.505,22 ,6710 10,67
Instancia 11 3.153,63 3.152,42 3.491,09 3.489,88 ,7 10 10,70
Instancia 12 3.787,19 3.781,09 3.787,19 3.781,09 00 0, 0,00

Média 12,58 12,61

Desvio padréo 10,77 10,81

Fonte: O autor.
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Por fim, com base nos dados da Tabela 5, o Quadpresenta os cenarios de melhor

desempenho para as 12 instancias em termos deopestxional.

Instancia Melhor cenario
Instancia 1 Cenérios 3 e 4
Instancia 2 Cenérios 1 e 2
Instancia 3 Cenério 1
Instancia 4 Cenério 1
Instancia 5 Cenério 1
Instancia 6 Cenério 3
Instancia 7 Cenério 3
Instancia 8 Cenérios 3 e 4
Instancia 9 Cenérios 1 e 2
Instancia 10 Cenério 4
Instancia 11 Cenério 1
Instancia 12 Cenariole?2

Quadro 7 — Cenérios de melhor desempenho de casi@ap 12 instancias
Fonte: O autor.

8.5 TESTES COMPLEMENTARES COM AS INSTANCIAS DE GEREAU et al (2006)

Os experimentos computacionais adicionais foranlizesltbs com as 27 instancias
propostas por Gendreati al (2006), disponiveis em http://www.or.deis.uniticesearch.html e
que séo as unicas disponiveis na web para o 3L-CMR&tas instancias os coeficientgsias
arestas foram determinados como as distanciasdeunds (ndo arredondadas) entre as
coordenadas dos clientes; o compartimento de gavggual sdo acondicionados os itens tem
dimensdedV = 25,H = 30 eL = 60; o nimero de itens (caixas) solicitado pataceliente foi
gerado aleatoriamente e varia de 1 a 3; as dimerd@® itens também foram aleatoriamente
geradas segundo uma distribuicdo uniforme com viakerentre 20% e 60% da dimensao

correspondente do compartimento de cavga el).

Entretanto, deve-se frisar as limitacdes destaginnms para representar de forma

adequada uma operacéo de distribuicdo via centtoagem ou distribuicdo: considera somente
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itens de grande tamanho, ndo ha repeticdo de ummaengpo para um mesmo cliente (itens
iguais); o peso de cada item ndo € conhecido, omagrge 0 peso total da carga de um certo

cliente, as demandas dos clientes variam de iem$.i

Considerando a natureza deterministica da Busca, Tabam adotados os mesmos
tempos de processamento utilizados por Gendrealu(2006). Divididas em trés grupos, foram
estabelecidos tempos limites de processamento gzgarastancias de 1800 segundos (para as
instancias de 1 a 9), de 3600 segundos (paratasanss de 10 a 18) e de 7200 segundos (para as

instancias de 19 a 27).

Na aplicagcdo do modelo proposto a este conjuntinst@ncias foi considerado um
relaxamento de 20% do comprimento do compartimeletacarga. A avaliacdo de uma dada
solucéo foi feita através da equacéo 19, mas cemssido os parametros da Busca Tabu descritos
em 7.4.3.

A Tabela 9 apresenta os resultados dos testes catmpa com as instancias de
Gendreauet al (2006). Nesta tabela as trés primeiras colunBsnram, respectivamente, a
instancia tratada, o niamero de clientes por in&&nE e 0 nimero total de itens entregues por
instancia M). Nas trés colunas seguintes mostram-se o0s rdgsl@btidos por Gendreau al
(2006) com relacao ao numero de veiculos necessggly melhor valor para a fungéo objetivo
(zz) e tempo de processamento para atingir tal vala. colunas 7, 8 e 9 mostram,
respectivamente, os resultados obtidos com o mqutejposto para este conjunto de instancias
em relacdo ao numero de veiculos necessane}, (melhor valor para a funcao objetivayg) e
tempo de processamento para atingir tal valor.titnélcoluna mostra a variacédo percentual entre
as solucdes obtidas em cada instancia por Genetealu (2006) e pelo modelo proposto. Tal

variacdo € calculada através da seguinte equacao:

YAZc-zvp = 100@up — Zc)/ ZG (23)
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Tabela 9 — Resultados dos testes comparativos comiastancias de Gendreaet al. (2006)

Instancia N M Gendreatet al (2006) Modelo Proposto
VG Zs Tempo (seg) Vwp Zup Tempo (seg) %Azs-zup

1 15 32 5 316,32 129,5 5 318,53 10,64 0,70
2 15 26 5 350,58 5,3 6 332,30 2,14 -5,21
3 20 37 5 447,73 461,1 5 391,65 65,52 -12,53
4 20 36 6 448,48 181,1 7 439,15 4,34 -2,08
5 21 45 7 464,24 75,8 6 475,18 8,97 2,36
6 21 40 6 504,46 1.167,9 7 500,93 229,40 -0,70
7 22 46 6 831,66 181,1 5 796,63 427,28 -4,21
8 22 43 8 871,77 156,1 6 828,07 1.515,55 -5,01
9 25 50 8 666,10 1.468,5 9 628,78 2,75 -5,60
10 29 62 10 911,16 714 8 859,30 17,53 -5,69
11 29 58 9 819,36 396,4 8 847,01 19,80 3,37
12 30 63 9 651,58 268,1 10 637,06 0,84 -2,23
13 32 61 9 2.928,34 1.639,1 7 2.846,10 73,16 -2,81
14 32 72 11 1.559,64 3.451,6 8 1.576,83 12,44 1,10
15 32 68 10 1.452,34 2.327,4 8 1.509,18 52,23 3,91
16 35 63 11 707,85 2.550,3 11 711,21 644,08 0,47
17 40 79 14 920,87 2.142.5 15 893,82 3,12 -2,94
18 44 94 14 1.400,52 1.452,9 12 1.311,49 654,59 36-6,
19 50 99 13 871,29 1.822,3 11 819,70 1.994,55 -5,92
20 71 147 20 732,12 790,0 18 673,64 822,40 -7,99
21 75 155 18 1.275,20 2.370,3 17  1.195,87 3.373,97 -6,22
22 75 146 19 1.277,94 1.611,3 17  1.219,96 1.897,58 -4,54
23 75 150 18 1.258,16 6.725,6 17 1.209,18 4.385,16 -3,89
24 75 143 18 1.307,09 6.619,3 17 1.216,20 2.547,10 -6,95
25 100 193 24 1.570,72 5.630,9 23 1.550,03 389,61 1,32-
26 100 199 28 1.847,95 4.123,7 25 1.725,36 1.188,76 -6,63
27 100 198 25 1.747,52 7.127,2 26 1.679,23 5.094,73 -3,91

Média 1.042,26 2.058,9 1.007,13

Total 336 314

Fonte: O autor.

Os resultados da Tabela 9 indicam um bom desempégmhnodelo proposto quando
aplicado a este conjunto de 27 instancias, umaguezem 21 delas atingiu melhores valores
finais. Também em 21 instancias apresenta um tetapgarocessamento sensivelmente inferior
para determinacdo da melhor solucdo. Apesar do Im@deposto ndo considerar limitagdo no

namero de veiculos, em 17 instancias foi capaaitizan um nimero menor destes.

Demonstra-se assim o bom desempenho do modelogpoopara tratar instancias com
caracteristicas diferentes das 12 instancias apeskes em 8.3.

No proximo capitulo serdo apresentadas as condukfste trabalho.
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9 CONCLUSOES

A complexidade observada no planejamento operdcidmaransporte rodoviario de
cargas, especialmente quando é operado o sistenaistdbuicdo via centro de triagem ou
distribuicédo, gera a necessidade por modelos dezeitdo que auxiliem os tomadores de decisao
em suas tarefas cotidianas. Os dois problemas gu#destacam nesta area compreendem a

roteirizacdo e o carregamento de veiculos, amboatieeza combinatorial.

Recentemente estes dois problemas passaram atselofr de forma conjunta, o que
resulta em uma nova variante para o Problema deirkRatdo de Veiculos. Nos trabalhos
apresentados até aqui na literatura sdo consideradaicoes de carregamento bidimensional e

tridimensional, derivadas dos problemas de carregémde pallets e de contéineres.

Nesta tese foi proposto um modelo de resolugdo pgreoblema de roteirizacdo de
veiculos com restricdes de carregamento tridimeassp sendo que além deste elemento ja
abordado na literatura, foram agregadas restrigéegempo de ciclo e distribuicdo de peso nos
eixos. Considerou-se também a possibilidade deaavaliso de diferentes tipos de veiculos (em
frota idéntica e mista) e seus respectivos cugtesacionais. Buscou-se assim replicar de forma
mais efetiva as operacodes reais que ocorrem rtessis de distribuicdo via centro de triagem ou

distribuicéo.

Como estratégia de resolugéo foi adotada uma atpemtdaproximativa baseada no uso
de heuristicas de carregamento e a Busca Tabunadinaria dos roteiros. Esta abordagem, além
de se mostrar efetiva para geracdo de uma solagdal,i bem como de uma melhor solucdo
factivel, tornou possivel agregar ao modelo pronedios que descrevessem de forma adequada
certos elementos das operacgdes reais, como naloasarregamento (agrupamento de itens), da
roteirizacdo (sem limitacdo do namero inicial décubs), a insercdo de veiculos de diferente
tipo e a alocacdo de mais de um roteiro a um detado veiculo. A Busca Tabu, de modo
particular, demonstrou sua capacidade e flexilkdgara lidar com implementacdes de

problemas complexos. Assim, esta abordagem capagitmodelo como uma ferramenta que
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pode ser empregada na construgdo de diferentesaedéstinados a avaliacdo de um decisor.

Na maioria das instancias empregadas nos quaterigsro critério de parada adotado
para as iteracdes da Busca Tabu mostrou-se adedoaaecendo um tempo sufuciente para a
exploracdo do espaco de busca. Em alguns casos),por@umero de iteracdes foi bastante

reduzido, deixando de ser avaliadas outras opcoes.

O conjunto de 12 instancias propostas para exealganodelo trouxe um importante
grau de realismo para os testes realizados comdelm@ois sua construcao teve por principio a
idéia de simular somente da forma mais fiel possiseoperacdes reais. Devem ser destacado
também o bom desempenho do modelo nos testesadgadizom as instancias da literatura para o
3L-CVRP, em termos de valor da solucdo, numero ateiros requeridos e tempo de
processamento para atingir a melhor solugdo. Apdsar limitacbes destas instancias na
representacdo de uma operacgdao real, possilitaragstudo comparativo, 0 que ndo ocorreu com

as 12 instancias propostas.

Os recursos obtidos com a implementagcdo do modelinguagem C++ possibilitaram
um bom desempenho computacional, tanto para agmagéo dos varios procedimentos como
dos tempos de processamento. Devem ser destaeadbémh o aprimoramento introduzido na
matriz dinamica de representacdo do carregametwosalvamento parcial do carregamento, que
colaborou de forma decisiva para a qualidade dasg;@es e para reducdo do tempo entre

iteracdes sucessivas na Busca Tabu.

As recomendac0des para futuros trabalhos sdo amtegu

a) adotar um mecanismo na Busca Tabu que favoreca majgocesso de

diversificacao;

b) o emprego de uma metaheuristica baseada em pop(lagta global) ou mesmo
a adogcdo de uma abordagem hibrida que combine miesnede um método

baseado em populagdo com um método de trajetoria;
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uma vez que o modelo ja considera o tempo de @dapta-lo para o tratamento
de janelas de tempo;

considerar variabilidade nos tempos de deslocaneedé&parada;

adotar uma base de dados geografica, 0 que tomargaexata a mensuracao das
distancia de percurso;

considerar coletas inseridas com entregas;

disponibilizar uma interface com o usuario, no islentle que este possa aprimorar

conforme sua experiéncia os resultados atingidiesmpedelo.
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APENDICE A — Estrutura de arquivos do programa implementado efin C

|& BuscaTabu.h

|& Carga.h

|& Carregamento.h

|& CentreTrniagem.h
|ged Cliente.h

|& Controle.h

|& MatrizDeCargas.h
|& MetodoEconomias.h

|& Ponto.h

|&‘-feicu|::|.h

EJ,EIus.caTaI::lu.cpp
&Earga.cpp
&Carregamentn.cpp
&EentrnTriagem.cpp

&Eliente.cpp

EJI Controle.cpp
EJI MatrizDeCargas.cpp

&MetndnEmnnmias,.cpp

&Pnntn.cpp
Eﬁ‘ureiculn.cpp

Eﬁmain.cpp
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APENDICE B — Programa principal

#include "BuscaTabu.h"
#include <assert.h>
#include <iostream>
#include "Controle.h"
#include "MatrizDeCargas.h"

using hamespace std;

int main(int argc, char *argv[])

{
/lassert(argc == 2);

Controle* config = NULL;
config = Controle::getinstancia();
config->setConfiguracaoRestricoes();

cout << "configuracao de restricoes:" << endl;
cout << "apoio =" << config->getRestricaoApoie§g endl;

if(config->getRestricaoApoio())
cout << "apoio Minimo =" << config->getApoioMiniof) << endl;

cout << "lifo =" << config->getRestricaoLifo() <endl;
cout << "fragilidade =" << config->getRestricaagilidade() << end];

cout << "tempo =" << config->getRestricaoTempof)end|;
cout << "distribuicao carga =" << config->getRe&stoDistribuicaoPeso() << endl;

/IDEBUG
/I Controle::getinstancia()->setCiclosARodar{10)
/I Controle::getinstancia()->setTempoCicloEmSegs(20);
if(argc>1)

Controle::getinstancia()->setNomefvgSaida( argv[1] );

if(argc>2)

int ciclos = atoi(argv[2]);
/lif(ciclos>0)
config->setCiclosARodar(ciclos);
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/I cout << argc << " argumentos<'end|;

}

cout << "Ciclos a serem rodados (ciclos de "cerfig->getTempoCicloEmSegundos()/60 <<
" minutos) =" << config->getCiclosARodar() << erck endl;

config->zeraTimer();
if(lconfig->lelnstancia())

{

cout << "erro ao ler instancia” << endl;
return O;
}
config->completaGrafo();
config->executaProcessamento();

return O;



