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Resumo

Este trabalho aborda o Problema de Alocacdo de Cargas Heterogéneas de produtos siderurgicos
acabados por meio do modal rodovidrio, com foco na proposi¢cdo de uma heuristica construtiva
para resolucdo do problema. O estudo se inicia a partir da caracterizacdo e descri¢do das
particularidades operacionais relacionadas a alocacdo dessas cargas no assoalho dos veiculos,
bem como sdo apresentada algumas das limitagdes e simplificagdes adotadas para a realizacdo
do estudo. A etapa seguinte consiste na construcdo da heuristica, seguida pela realizacdo de
um conjunto de experimentos computacionais para validar e a avaliar a capacidade de geragao
de boas solugdes para diferentes instancias do problema, considerando questdes como o total
de itens e a soma dos pesos alocados aos veiculos e o percentual de frete morto dos veiculos.
Os resultados computacionais mostram que, em geral, quando se analisa as melhores solugdes
a partir dos indicadores de desempenho estudados, nio é possivel estabelecer uma relacao de
dominancia para uma solugdo exclusiva. Além disso, constatou-se que alguns parametros da
heuristica como o nimero de iteracdes e o total de tentativas de alocagdo de itens aos veiculos,
pode contribuir para a obtencdo de melhores solugdes. Por fim, sdo apresentadas as principais
conclusdes e contribui¢des do trabalho, bem como um conjunto de sugestdes para pesquisas

futuras.

Palavras-chaves: Problema de alocagdo de cargas heterogéneas. Cargas metélicas. Heuristica

construtiva.



Abstract

This work addresses the Heterogeneous Loads Allocation Problem of finished steel products
through road transport, focusing on proposing a constructive heuristic to solve the problem. The
study begins with the characterization and description of the operational particularities related to
the allocation of these loads on the vehicle floor, as well as presenting some of the limitations
and simplifications adopted to carry out the study. The next step consists of building the heuristic,
followed by carrying out a set of computational experiments to validate and evaluate the ability
to generate better solutions for different instances of the problem, considering issues such as the
total number of items and the sum of the weights allocated to the vehicles and the percentage of
dead vehicle freight. The computational results show that, in general, when analyzing the best
solutions based on the performance indicators studied, it is impossible to establish a dominance
relationship for an exclusive solution. Furthermore, it was found that some heuristic parameters,
such as the number of iterations and the total number of attempts to allocate items to vehicles,
can contribute to obtaining better solutions. Finally, the main conclusions and contributions of

the work are presented, as well as a set of suggestions for future research.

Keywords: Heterogeneous loads allocation problem. Steel cargo. Constructive heuristic.
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1 Introducao

Segundo Reis (2017) as empresas, de maneira geral, buscam apresentar um conjunto
de atributos de valor em seus produtos/servicos para despertar nos consumidores a sensagcao de
maior grau de qualidade dos bens ofertados. Por outro lado, a qualificacdo dos produtos/servicos
podem resultar em custos adicionais para os produtores, considerando os diversos elos da cadeia
de suprimentos, o que pode comprometer a margem de retorno esperado pela organizacdo e

tornar a disputa pelo cliente ainda mais acirrada no mercado em questdo (REIS, 2017).

Dentre os diversos tipos de custos vinculados aos processos produtivos, destaque para os
custos logisticos, que incluem todas as questdes vinculadas a movimenta¢do dos mais variados
tipos de insumos, que vao desde a compra de matéria-prima, armazenagem, utilizacdo e movi-
mentacgdo desses itens ao longo do processo produtivo, até a entrega e atendimento do cliente
final e uma empresa (ARVIS; RABALLAND; MARTEAU, 2010). Em especial, os custos de
transporte representam cerca de 51% dos custos logisticos totais, 0 que, consequentemente, afeta
de forma direta o custo unitdrio e o pre¢o dos produtos ofertados (FERNANDES, 2019). Por se
tratar de um percentual relevante, entende-se que tal informagdo ndo possa ser negligenciada
pelos gestores das empresas, uma vez que eles sdo os responsaveis por conduzir os processos de

tomadas de decisdo sobre o tema.

Conforme De Lima, Fernandes e Oliva (2019), as tomadas de decisdo envolvem uma
série de trade-offs. Assim, escolher uma dentre as vdrias alternativas de solu¢do do problema,
torna-se uma tarefa dificil, mas que pode impactar positivamente o resultado da organizacao.
Este processo de escolha pode ser uma tarefa complexa em fun¢do da dependéncia de questdes
subjetivas vinculadas aos responsaveis pela tomada de decisdo e outros tipos de fatores internos e
externos a organiza¢do. Ademais, De Lima, Fernandes e Oliva (2019) destacam que o horizonte
de tempo, por se um fator limitante, também tende a impactar significativamente a defini¢ao de

uma boa escolha, ou a melhor escolha possivel, para a solu¢do de um problema.

Quando se fala na proposic¢ao de boas solu¢des para resolucao de problemas logisticos
no escopo de empresas vinculadas ao primeiro setor, tal como explorado neste trabalho, a busca
por estratégias e ferramentas de otimiza¢do exatas (DUTTA; FOURER, 2001) ou aproximadas
(KORZENOWSKI et al., 2023) tende a ser uma boa estratégia empresarial. Mais especificamente,
quando se deseja estudar questdes logisticas associadas a alocagdo de carga de produtos produtos
acabados, deve-se ter em mente que o grau de complexidade do problema, em funcio do elevado
nimero de varidveis como o tipo de carga, o tipo de veiculo, a capacidade de carga do veiculo, a
posicdo dos produtos em cada veiculo, a definicdo de rotas e o tempo disponivel para a tomada
de decisao tornam essa tarefa ainda mais desafiadora (KORZENOWSKI et al., 2023).
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Diversos estudos t€ém abordado a otimizacao da alocagdo de cargas em diferentes con-
textos logisticos, como em terminais de cont€ineres (BIERWIRTH; MEISEL, 2010; KOR-
ZENOWSKI et al., 2023), otimizagao inteira em alocacdo de cargas metdlicas (bobinas) e
sequenciamento em veiculos rodovidrios (DA SILVA NETO, 2013), problemas de roteamento de
veiculos com multiplos usos (TAILLARD; LAPORTE; GENDREAU, 1996), bem como o uso
de meta-heuristicas e outras técnicas aproximadas baseadas em procedimentos de refinamento
de solucdes via buscas locais para diferentes variantes de problemas de transporte e alocacio de
carga (LIU, 2013; FERNANDES, 2019; SANCHEZ-ORO; LOPEZ-SANCHEZ; COLMENAR,
2020).

No ambiente estudado, atualmente, boa parte do processo de tomada de decisdo em
relacdo a questdes associadas a alocagdo de carga de produtos acabados (cargas metalicas), se
baseia em um conjunto de dados disponiveis no sistema de gestao da empresa e na experiéncia dos
operadores que atuam no setor. Tal situagdo torna o processo ainda mais complexo e suscetivel
a erros humanos, podendo acarretar em subutilizagdo de recursos e ineficiéncia operacional.
Além disso, por se tratar de uma empresa siderurgica brasileira, o modal rodovidrio acaba
sendo o principal meio de escoamento da producdo, o que torna as tomadas de decisdo ainda
mais complexas (BETARELLI; DOMINGUES; HEWINGS, 2020). Assim, entende-se que um

caminho para superar esses desafios seja o uso de técnicas de otimizagdo exatas e/ou aproximadas.

Neste contexto, este trabalho de conclusdo de curso aborda a proposi¢do de uma heuristica
que permita auxiliar nos processos de tomadas de decisdo vinculados ao sistema de alocacao
de cargas metdlicas em veiculos rodovidrios de uma empresa siderdrgica de acos especiais,
localizada no interior de Minas Gerais, considerando um conjunto de dados e restri¢cdes internas
a organizacao, que inclui o peso, o volume, a forma, a localiza¢@o e a drea ocupada pela carga,
bem como informagdes externas a empresa, como a frota e o tipo de veiculos disponivel, a
capacidade de peso e drea dos veiculos, as condi¢des de embalagem requeridas, e a ordem de
prioridade de atendimento dos clientes, em funcdo do no horizonte de tempo disponivel e a

macrorregido do destino final.

1.1 Objetivo geral

O presente trabalho tem como objetivo geral propor um algoritmo heuristico do tipo
construtivo capaz de modelar e resolver o problema de programacdo do escoamento de cargas
metdlicas de uma sidertrgica de acos especiais, considerando um conjunto de dados e restri¢cdes

internas e externas a organizacao.

1.1.1 Objetivos especificos

Para atingir esse objetivo geral, foram delineados os seguintes objetivos especificos:
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* Descrever e caracterizar o problema e suas particularidades operacionais vinculadas ao

processo de escoamento das cargas metélicas produzidas pela empresa;
* Elaborar uma heuristica capaz de representar e resolver o problema e em tempo apropriado;

* Propor e analisar um conjunto de testes computacionais capazes de validar e mostrar a

eficicia do algoritmo desenvolvido.

1.2 Justificativa

Embora o sistema Enterprise Resource Planning (ERP) adotado pela empresa, o System
Applications and Products (SAP), permita o controle de entrada e saida de materiais na expedi¢ao,
as etapas do processo de alocacdo e sequenciamento dos itens nos caminhdes, anteriores ao
carregamento, ainda prevalecem sendo realizadas com base na interpretacdo e capacidade de
andlise técnica do responsavel do setor, adquirida ao longo do tempo. Tal situagdo pode levar a
riscos de ineficiéncia no uso do recursos. Como exemplo, pode-se citar situacdes em que alguns
caminhdes possam sair abaixo ou um pouco acima da capacidade de carga, acarretando em

custos adicionais.

Assim, espera-se que com a proposi¢ao de uma ferramenta computacional, capaz de
auxiliar no processo de constru¢ao de boas solugdes, e que atendam aos requisitos minimos
exigidos, permita melhorar a performance da empresa em decisdes de alocacdo dos recursos,
reducao da capacidade ociosa dos caminhdes e, consequentemente, reducao de custos. Além
disso, a heuristica proposta poderd fornecer insights valiosos para aprimoramento continuo da

gestao do sistema logistico, tornando-a mais eficiente.

Ademais, espera-se que haja também uma melhora no sistema de aloca¢do com base nas
solucdes propostas pelo algoritmo, o que poderd contribuir na rotina de servi¢o do responsavel
pelo setor, liberando-o para a realizac@o de outras atividades-chave para a organizagado, o que

justifica a proposta deste trabalho.
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1.3  Organizagao do Trabalho

Visando cumprir com os objetivos propostos, os demais capitulos deste trabalho estao
organizados conforme descrito a seguir. O Capitulo 2 tem como objetivo demonstrar as bases
tedricas que elucidam conceitos abordados no trabalho, disponiveis em diferentes repositorios
da internet, e que servirdo de alicerce para a pesquisa. O Capitulo 3 apresenta os procedimentos
metodoldgicos com o qual o trabalho foi moldado. O Capitulo 4 tem como propdsito descrever e
caracterizar o ambiente estudado e o processo de carregamento das cargas metalicas, bem como
apresentar algumas das limitacdes e simplificagdes adotadas. O capitulo 5 apresenta a heuristica
desenvolvida para o problema, assim como o Capitulo 6 sumariza os resultados computacionais
obtidos no processo de validagdo e testes do algoritmo proposto. Por fim, o Capitulo 7 expde
as consideragdes finais, resgata quais foram as principais contribuicdes do trabalho e apresenta

sugestdes para trabalhos futuros.



2 Revisao da Literatura

De forma a buscar entender como esta registrado na literatura técnico-cientifica que
trata de problemas andlogos ao estudado no presente trabalho, foram levantados um conjunto
de trabalhos que abordam o problema de alocacao de carga e algumas de suas variantes, bem
como diferentes abordagens de resolucao dos problemas, baseadas em métodos de modelagem

matematica, otimizagdo (exata e/ou aproximada) e simulagao.

2.1 Problema de alocagao de cargas em sistemas logisticos

De acordo com Fernandes (2019), a logistica € uma 4rea que abrange a gestdo estratégica
da transferéncia e armazenamento de materiais, componentes e produtos acabados, desde os
fornecedores até os consumidores. Um dos desafios enfrentados nesse contexto € o controle dos
custos de movimentagdo dos recursos ao longo de toda a cadeia de suprimentos, em especial
os custos de transporte, 0s quais representam a maior parte dos custos logisticos totais de uma
organizagio, e podendo variar de um a dois ter¢os deste valor (FERNANDES, 2019). Neste
contexto, a busca por uma estratégia mais eficiente para a gestao de questdes logisticas acaba por
envolver o aprimoramento de atividades de carregamento dos veiculos, alocacao e distribuicao
de carga, critérios e restricoes de atendimento dos clientes, entre outros elementos que estao
interligados ao problema (KORZENOWSKI ef al., 2023).

O carregamento dos veiculos, no caso da utilizacdo de caminhdes, ¢ um processo que
envolve decisdes como a forma de organizacdo da carga, possibilidade ou ndo de empilhamento
dos itens e a distribui¢io do peso por eixo, por exemplo (DOS SANTOS et al., 2016). Assim,
pode-se dizer que na fase de carregamento, € crucial posicionar os produtos de maneira adequada,
considerando limitagcdes de peso e distribuicdo equilibrada para garantir a seguranca durante o
transporte (DOS SANTOS et al., 2016).

Seguindo a mesma linha de raciocinio, De Aratjo e Armentano (2007) argumentam que
o problema de alocacdo de cargas se mostra um assunto importante e estratégico em empresas
cujas as atividades logisticas envolvem armazenamento, distribuicdo e/ou coleta de mercadorias,
por estar orientado a propor solucdes que permitam um melhor aproveitamento do espago e
capacidade disponivel dos veiculos, visando a redug@o de custo e tempo na carga e descarga.
Assim, para melhor alocacao de cargas € preciso entender as restricdes e complexidades dos

veiculos que serdo utilizados no transporte das cargas.
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O problema de roteamento de veiculos capacitados com restricdes de carregamento
bidimensional (IORI; SALAZAR-GONZALEZ; VIGO, 2007), também conhecido como Ca-
pacitated Vehicle Routing Problem with Two-dimensional Loading Constraints (2L-CVRP),
por exemplo, trata da presenca de veiculos com compartimentos retangulares destinados ao
transporte, os quais devem ser ocupados pelos produtos de variadas dimensdes solicitados pelos
clientes. O 2L-CVRP ocorre na pratica quando os itens ndo podem ser empilhados uns sobre os
outros, devido as suas fragilidades ou formas (FERNANDES, 2019).

Gendreau et al. (2006) propuseram uma variante do 2L.-CVRP que opera que que
incorpora a complexidade do empilhamento da carga, também conhecida como Capacitated
Vehicle Routing Problem with Three-dimensional Loading Constraints (3L-CVRP). Em ambas
variantes, o Problema de Carregamento de Veiculo (PCV) envolve a alocagdo otimizada de cargas
na carroceria de um veiculo, visando a maximizacao de critérios como a capacidade de carga,

enquanto respeita as restricdes do problema.

Segundo Marciano (2023) o PCV ¢ frequentemente modelado como um Problema de
Empacotamento ou como um Problema de Carregamento de Contéineres. Tratam-se de problemas
combinatdrios de otimizagdo que envolvem a organizac¢do de itens dentro dos ambientes de carga,
seguindo condig¢des especificas que podem envolver a dimensionalidade, o tipo de atribui¢ao, o
sortimento de itens e/ou objetos, e a forma dos itens (MARCIANO, 2023).

2.2 Técnicas de solugao para o problema de alocagdo de carga

Ao investigar sobre as técnicas e métodos de solu¢do mais utilizadas para o PCV e
algumas de suas variantes, foi constatado que, a depender do grau de complexidade do problema
e do objetivo da pesquisa, € possivel utilizar estratégias que vao desde o uso de simuladores
(DOS SANTOS et al., 2016) até algoritmos heuristicos (DE ARAUJO; ARMENTANO, 2007;
DA SILVA NETO, 2013; FERNANDES, 2019) para problemas mais robustos e métodos exatos
de otimizagdo no caso de variantes mais simplificadas (MARCIANO, 2023).

Dos Santos et al. (2016), por exemplo, estudaram um problema problema de carre-
gamento de caminhdes sob a perspectiva de um modelo de simulagdo de eventos discretos,
estruturado dentro do software Anylogic 7.3, com o objetivo avaliar diferentes cenarios de
interesse e a utilizacdo dos recursos produtivos em cada um deles, em uma tentativa de visualizar
as necessidades de investimento e possiveis redugdes dos custos operacionais. Além disso,
Dos Santos et al. (2016) destacam que a simulacdo de eventos discretos oferece a chance de
experimentar diversas situacdes sem a necessidade de aplicagdo pratica imediata, permitindo
a andlise dos tempos de espera, periodos de carregamento dos caminhdes e movimentacao de
notas fiscais.
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No estudo conduzido por De Aratjo e Armentano (2007) € examinada e proposta a
utilizacdo de uma heurfstica construtiva que se baseia na utilizacdo de multiplas solugdes iniciais
aleatdrias para o Problema de Carregamento de Cont€ineres. O processo de alocagdo das cargas
no algoritmo desenvolvido por De Aratjo e Armentano (2007) se baseia na organizagao de
cuboides!, selecionados de maneira probabilistica, a partir de uma lista restrita de possiveis
cargas candidatas. Assim, a ideia consistia em colocar em um unico contéiner o maximo de

cubos, considerando restricdes de orientacao, estabilidade e o volume do contéiner.

Em se tratando de utilizacdo de técnicas exatas e heuristicas para variantes do PCV,
Fernandes (2019) resolve o Problema Integrado de Carregamento e Roteamento de Veiculos
com Frota Heterogénea e Janela de Tempo por meio de um modelo de programac¢do matematica
elaborado a partir da jun¢do de diferente modelos da literatura e resolvido via solver CPLEX,
bem como uma meta-heuristica VNS-VND para o problema. Fernandes (2019) destaca a questao
do horizonte de tempo para resolver o problema, que, em alguns casos, serd muito maior do
que 2 horas para se encontrar a solu¢do 6tima do problema, em especial as instancias de maior

dimensao, enquanto o algoritmo VNS-VND apresenta boas solu¢des em poucos segundos.

Da Silva Neto (2013) estudou uma variante do problema de montagem de cargas casado
com um problema de sequenciamento dos caminhdes em um centro de distribuicdo de uma
empresa sidertrgica. Como metodologia, a etapa de alocagdo de cargas foi feita via modelagem
matematica em linguagem AMPL com o auxilio do resolvedor comercial CPLEX. As demais
partes do problema foram resolvidas de forma aproximada ao utilizar uma heuristica integrada
com uma relaxacdo lagrangeana. Essa estratégia de particionar o problema em etapas menos
complexas se mostrou uma boa alternativa, uma vez que, os resultados computacionais indicaram
uma capacidade relevante de redugdo do frete morto para algumas instancias em relagdo as

solucdes reais empregadas pela empresa (DA SILVA NETO, 2013).

Em um trabalho mais recente, Marciano (2023) desenvolveu um algoritmo baseado
na meta-heuristica Iterated Local Search (ILS), implementado em linguagem Python, para a
resolucdo de 41 diferentes instancias do Problema Integrado de Carregamento e Roteamento de
Veiculos com Frota Heterogénea. Além disso, um modelo matemético baseado no trabalho de
Candido (2016) foi utilizado para mostrar o limite alcangcado pelo resolvedor comercial CPLEX,
considerando um tempo limite de 3 horas de processamento. Para os casos em que o método
exato nao foi capaz de alcangar a solugdo 6tima em tempo apropriado, verificou-se que o ILS
foi capaz de apresentar boas solu¢cdes em um curto espago de tempo, situagdo essa comum para

justificar a escolha de uma heuristica para um problema tdo complexo (MARCIANO, 2023).

' Objetos em formato de cubos, que sdo utilizados para representar as dimensoes da carga no trabalho de De

Aratjo e Armentano (2007).



3 Metodologia

O exame da literatura sumarizado no Capitulo 2 demonstra a complexidade combinatdria
e computacional vinculada a resolu¢cao de problemas de alocagdo de carga em veiculos, em
especial, diante de diferentes desafios logisticos que podem estar associados ao problema. Neste
sentido, considerando a necessidade da empresa foco deste estudo iniciar um processo de
sistematizacao do processo de tomadas de decisdo no setor de alocacao de cargas e melhorar a
dinamica do processo, a proposta de metodologia deste trabalho se concentra em elaborar uma

heuristica construtiva para o problema, conforme descrito nos procedimentos a seguir.

3.1 Classificagao metodoldgica da pesquisa

Para enquadrar uma pesquisa cientifica em relagdo as caracteristicas do processo de
investigacdo, levantamento e tratamento de dados e andlise dos resultados, Turrioni e Mello
(2011) propdem uma classificagdo baseada na natureza, nos objetivos, na abordagem e no método
de pesquisa. Assim, como este trabalho se trata de uma proposta de construcao de uma heuristica
para resolucdo de um problema real, pode-se dizer que a pesquisa se trata de uma pesquisa
de natureza aplicada, com objetivos descritivos e normativos, baseados em uma abordagem

empirico-quantitativa, cujo método de solugdo pertence a area de modelagem e simulacao.

Uma pesquisa aplicada € um tipo de investigacdo que se concentra em resolver problemas
praticos ou aplicar conhecimentos tedricos para lidar com desafios do mundo real (TURRIONTI;
MELLO, 2011). Geralmente, seu objetivo principal é fornecer solucdes uteis e praticas para
questdes especificas. Esse tipo de pesquisa busca contribuir diretamente para a melhoria de

processos, produtos ou praticas em diversos campos, como negocios, ciéncia e tecnologia.

A pesquisa quantitativa € um método de investigacdo que se baseia na coleta e andlise
de dados numéricos e mensuraveis (BERTRAND; FRANSOOQO, 2002). Ela se concentra em
quantificar fendmenos, varidveis ou relagdes entre elas, usando técnicas estatisticas. A pesquisa
quantitativa é amplamente utilizada para obter informacdes objetivas e precisas sobre um deter-
minado assunto, permitindo a andlise estatistica para identificar padrdes, tendéncias e correlacdes
(BERTRAND; FRANSOO, 2002).
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A pesquisa descritiva € um tipo de investigacdo que tem como objetivo principal a descri-
cdo de fendmenos, eventos ou caracteristicas (TURRIONI; MELLO, 2011). Ela busca responder
a perguntas como "o que", "quem", "quando"e "onde". Ademais, a pesquisa descritiva nao busca
explicar ou avaliar as causas dos fendmenos, mas sim documenti-los de forma detalhada e
sistemdtica. Trata-se de um tipo de pesquisa frequentemente usada para criar um panorama claro
e preciso de um topico de pesquisa, fornecendo uma base sélida para conhecimento sobre o

assunto (CAUCHICK-MIGUEL et al., 2018).

Note que, parte da estrutura do trabalho se concentra em caracterizar e apresentar o
entendimento do processo de programacao e alocag¢do de cargas na drea de logistica da empresa
estudada, obtido por meio de diversas reunides de escopo, acompanhamento operacional e
sessoes de brainstorming. Ao descrever o processo, a ideia € deixar evidente as particularidades
do problema, bem como expor alguns dos desafios e oportunidades de atuacdo para melhoria do

sistema.

Pesquisas classificadas como empirico-normativas sdo comuns quando se deseja cons-
truir solucoes baseadas em conhecimento técnico e experimentagdo, com foco na projecao de
resultados (prescri¢do), a depender das entradas do problema (CAUCHICK-MIGUEL et al.,
2018). Neste sentido, como a proposta deste trabalho se baseia no conhecimento dos autores
sobre o processo e a capacidade de proposi¢ao de um algoritmo que descreva e permita apresentar
uma mais configuragdes de resposta para o problema de alocacio de carga de uma sidertrgica de

acos especiais, pode-se dizer que a pesquisa tem cardter empirico-normativo.

Por fim, em relagdo ao método, este estudo se propde a desenvolver uma heuristica
construtiva, ou seja, aplicar métodos matematicos aliados a programac¢do computacional a fim de
se obter uma solugao para o problema de alocagdo de cargas. Note que, embora o estudo seja
focado em uma empresa siderurgica de acos especiais, € de se esperar que a heuristica proposta

possa ser adaptada em outros problemas semelhantes de que trabalhem com cargas heterogéneas.

3.2 Procedimentos metodologicos

A Figura 1 apresenta um mapa mental que organiza, ilustra e sistematiza o processo
de conducao das etapas necessdrias para o cumprimento dos objetivos desta pesquisa, desde a
concepcdo da ideia até a formulac@o da heuristica e a realizacdo de testes computacionais para

validacdo e andlise das solucdes obtidas.

O trabalho teve seu inicio a partir do entendimento em detalhes do processo do programa-
dor de 4rea de logistica de transporte, realizado por meio de diversas reunides de entendimento
de escopo, acompanhamento operacional, reunides de brainstorming. Nesta etapa, ficou claro

algumas das dificuldades e oportunidades vinculadas ao problema.



Capitulo 3. Metodologia 10

Figura 1 — Mapa mental que descreve as etapas metodoldgicas da pesquisa

Entendimento do processo do

: =)= Programacao de cargas disponiveis
programador : =

Selecdo do ~ _ Crogui [Alocagdo dos itens
~ ¥ - 8 4 s . 2
4t e [ wveiculo da frota na assoalho do veiculo)
Entendimento do [
processo do —{;)
Transportacor \_ Reserva dos O Associagdo de itens so velculo
tens z (programa de embergue)
Passos aplicados: —— Pesquisa na literatura
Problema de alocacéo
de cargas == Selegao do ambiente de programacao

Selecdo do armazenemento das bases de dados

Teoela de itens (transacdo SAF)
Aquisicao de dados (itens e
veiculos) .

Tabela de veiculos

Criacéo da heuristica para processos (progremedorn/transportador)

Fonte: Elaborado pelos autores.

Uma vez conhecido o ambiente e o processo de tomada de decisdo do programador de
logistica da empresa, a etapa seguinte consistia em conhecer as questdes associadas ao processo
de selecao dos veiculos e criacdo dos programas de embarque (ou documento de transporte) por

parte das empresas transportadoras envolvidas.

Diante disso, a etapa seguinte consistia no levantamento de trabalhos relacionados ao
problema, tal como exposto no Capitulo 2 de revisdo da literatura. A ideia desse levantamento
bibliogréfico se sustenta na necessidade de se buscar modelos e métodos de solucdo para diferen-
tes variantes do problema, bem como entender qual seria o melhor caminho para modelagem
e implementacdo computacional de um método adequado para o objetivo do trabalho, o que

resultou na escolha da implementacdo de uma heuristica construtiva.
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A escolha de implementacdo de uma heuristica se baseou na necessidade de ter um
primeiro ferramental técnico para apoio nas tomadas de decisdo, que, de forma rdpida apresentd-
se boas solugdes ao operador. Ademais, é importante destacar que o fato de se ter um problema
com muitas particularidades como diversidade de carga (itens heterogéneos), frota de veiculos
diversificada e vinculada a terceiros, bem como questdes de prazos e prioridades de carregamento
aumentavam muito o grau de complexidade do problema, o que dificultaria, em um primeiro
momento, a elaboracdo de um modelo matematico para resolucdo 6tima. Essa escolha esta
alinhada com a proposta de Dos Santos et al. (2016) optaram pelo desenvolvimento de uma

heuristica para uma variante do problema de alocacao de roteirizacdo de carga, o 3L-CVRP.

Ap06s definido o método, as etapas seguintes consistem no levantamento e organizagao
dos dados do sistema de gestdo da empresa, considerando um horizonte de tempo pré-definido,
seguido pela aquisi¢ao de dados dos veiculos no mesmo periodo, e, por fim, a construgdo da

heuristica em si. Tais etapas sao melhor detalhadas na sequéncia.

3.2.1 Procedimentos para se obter os resultados da pesquisa

A Figura 2 sumariza uma topologia geral que ilustra uma solu¢@o do problema estudado
por meio de um fluxograma. Para facilitar a compreensao deste fluxograma € importante comegar
sua interpretacdo e leitura da esquerda para direita. Os dados de entrada sdo simbolizados por
duas elipse, mais a esquerda, que representam os itens (unidades metdlicas embaladas) e veiculos
que precisardo ser devidamente alocados. Ambos os dados sdo repassados ao setor de expedicao,
que, por sua vez, deverd usar as metas e restricoes estabelecidas pelas partes interessadas, parte
superior e inferior do fluxograma, respectivamente, para a tomada de decisao sobre o processo de
alocacgdo dos itens e em cada veiculo via alocador automadtico (heuristica proposta, simbolizada

pelo bloco central da Figura 2).

Cada veiculo selecionado para ser carregado deverd receber as remessas de unidade
metélica que se adéquem de acordo com as metas e restricdes pré-estabelecidas e tratadas pela
heuristica. A saida, como resposta da heuristica, sdo os agrupamentos propostos a direta do
fluxograma da Figura 2, na caixa denominada “Tickets” (ou documento de transporte), que
estabelecem uma relacao unica dos produtos acabados com cada veiculo e que contém um ou
mais programas de embarque. Ademais, cabe destacar que, o resultado obtido com a solugao
proposta pela heuristica permitird avaliar o percentual de frete morto e a quantidade de itens ou

peso faturados, indicadores-chave (KPIs) investigados pela organizacgao.
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Figura 2 — Topologia geral da solugao

Emprasa / Usuarios

Metas /
Parametros

Iltens |
(remessas) B
Alocador Tickets (Doc. Transp.)
Automatico KPI's
p—
Veiculos

Restricdes

Empresa f Usudrios

Fonte: Elaborado pelos autores.

3.2.2 Levantamento e organiza¢do de dados

Como instrumento de coleta de dados do presente estudo foram utilizados dados colhidos
diretamente do sistema ERP que hospeda as informacdes gerais sobre as varidveis mapeadas do
processo de expedicdo de carga e demais processos produtivos da empresa. Para a realizacdo
dos testes computacionais foram extraidos dados didrios de alocacdo dos produtos acabados e
dos veiculos disponiveis, organizados em planilhas eletronicas. O sistema ERP apresenta um
conjunto de relatérios, que auxiliam no gerenciamento da atividade de programacao de carga de

veiculos.

Os dados coletados abrangem um 1(um) dia do ano, focando especificamente em trans-
portes realizados no modal rodoviério, para clientes do mercado brasileiro. Além disso, as
estratégias adotadas pela empresa para tratamento dos dados brutos das planilhas eletronicas,
também foram mantidos, a fim de assegurar um comportamento mais préximo procedimento de

programacdo de carga de veiculos.

O processo de levantamento dos dados dos tipos de caminhdes comeca pela anélise de
uma tabela que apresenta a disponibilidade de veiculos por transportador no dia em questao,
conforme mostrado na Figura 3. A tabela ilustra o caso de trés transportadoras para um deter-
minado dia de operacdo. Note que, no dia em questdo (dia D) havia um total de 47 veiculos
disponiveis e o préximo dia (D+1) quando observada a totalidade dos transportadores. De forma
complementar, a Tabela 1 mostra a capacidade dos veiculos mais comuns para um determinado

dia de operacdo.
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Figura 3 — Imagem da planilha de disponibilidade de veiculos

|
’ : PLACAS Veiculos no Patio | Veicul pes ; . o
Tipo de Veiculo T e ‘(’::‘:r::;‘;n:)" f"::;:g:’“ Em trénsito (D) | Previséo (D+1) Observagdes Frota |Agregado| Terceiro| Uit Atualizagio
VANDERLEIA CARGASECA | mzom | sout T SAO PAULO 1 0270872022 07:52.30
VANDERLEIA CARGASECA | weos | oo T SAO PAULO 1 0210672022 07.52.42
VANDERLEIA CARGASECA | _nzomr | naois T SAO PAULO 1 02/08/2022 07:52.38
BITREM -7 EIXOS o | e | o T BOBINAS-5599 1 0210872022 07:5331
BITREM -7 EIX0S ooty | meotst | weotss 1 BOBINAS>5899 1 021062022 07.54:47
RODOTREM s | e | e 7 i 0270872022 07.59.07
Tipo de Veiculo — r;"ga?efa e VT':""” o Pilio Vz;‘c";:;" Em trénsito (D) | Previsdo (D+1) Observagbes Frota |Agregado| Terceiro | Uit Atualizagdo
VANDERLEIA CARGASECA | neoms | meoras T X 290772022 073455
ARRETA CARGA SECA TRUCADA =0 | szotzs 1 X 29/07/2022 07:35:18
VANDERLEIA CARGASECA | w0 | weoas T X 291077202208 16.11
4 PLACAS Veiculos no Patio |  Veiculos em § " 4 P
Tipo de Veiculo T R ("l':m" ito) d'e;'c arga. | Em transito (D) | Previsdo (D+1) Observagdes Frota |Agregado| Terceiro| UIt. Atualizagio
EI-TREM CARGA SECA a0 | wpoms | weom 7 200 | 02087202 10181
VANDERLEIA aois | weotas i i 02/08/2022 10183
VANDERLEIA ot | weom T 700 021082022 1
CARRETA TRUCADA (LS) w0t | ez 1 100 021082022 10:18:4
VANDERLEIA weoizs | weonas T 0210872022 10,184
VANDERLEIA P ) T 2768 00.0 021082022 10,192
VANDERLEIA 3 PARANA 300 0210872022 10:19°5:

Fonte: Adaptado de dados internos a empresa.

Tabela 1 — Capacidade de carga dos veiculos

Tipo de Veiculo Capacidade (ton)
Bi-trem Carga Seca 36
Bi-trem Especializado 36
Bi-truck 18
Carreta L 25
Carreta trucada (LS) 30
Rodotrem Carga seca 48
Rodotrem Especializado 48
Truck 13
Vanderléia 34
Sem recursos 0

Fonte: Elaborado pelos autores.

Quanto ao formato de saida dos arquivos da heuristica e a forma de representacdo da
solu¢do, pode-se considerar que o algoritmo entrega todos os veiculos aproveitados (selecionados
pelo algoritmo) com as respectivas unidades metdlicas designadas. Os veiculos que ndo forem

aproveitados sdo classificados como veiculos “rejeitados”.

Para cada veiculo aproveitado, ou seja, que tiveram itens alocados e que cumpriram
os critérios estabelecidos, ha uma taxa de ocupacao limite, em percentual, baseado em sua
capacidade de carga, tal como destacado na Tabela 1. Ademais, como saidas do sistema ainda é
possivel conhecer a quantidade total de itens selecionados para serem carregados (faturados),
a quantidade total de veiculos aproveitados e a macrorregido selecionada. Estes dados sao
impressos na saida do algoritmo no ambiente Python e também sdo exportados em formato
“xlsx”, sendo que, cada veiculo € representado em formato de tabela contendo os itens a ele

alocados.
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3.2.3 Ferramentas e pacotes computacionais

Para a construcao da heuristica, todo o algoritmo foi projetado em linguagem Python
compativel com o ambiente de execugio do Google Colab?, e também com o auxilio de algumas
bibliotecas disponiveis pelo resolvedor comercial do Gurobi® em sua versdo de estudante. Em
relacio as bibliotecas do Python, utilizou-se a XlsxWriter*, de cédigo aberto que permite a
criacdo de arquivos em formato .xIsx a partir do zero ou a modificagdo de arquivos existentes.
Com o XlIsxWriter, € possivel gerar planilhas, graficos de forma programaética, sendo ttil para a
automacao de tarefas que envolvam a produciao de relatérios ou a manipulacdo de dados em um

formato amplamente utilizado no ambiente corporativo.

Para auxiliar na filtragem de nome de arquivos, utilizou-se a biblioteca fnmatch’, que
fornece uma funcao fnmacth(), que permite comparar strings com padrdes especificos, tornando
mais fécil identificar padres em listas de nomes de arquivos. Foi utilizado também o NumPy?®,
que desempenha um papel importante no cendrio da computacao cientifica e anélise de dados
em Python. Essa biblioteca oferece suporte a constru¢do de vetores multidimensionais e funcdes

matematicas eficientes, sendo essencial para operagdes numéricas e algébricas.

Para possibilitar uma melhor organizacio e anilise dos dados a biblioteca Pandas’
também foi utilizada. Com estruturas de dados flexiveis, como o DataFrame, o Pandas simplifica
a importacdo, limpeza, transformacao e andlise de conjuntos de dados complexos. Para a criagcdo
de visualizacdes gréficas, a biblioteca utilizada foi o Matplotlib®. Com uma ampla gama de
opcoes de personalizagdo, o Matplotlib oferece flexibilidade e controle sobre o design, permitindo

aos usudrios comunicar efetivamente informa¢des complexas por meio de representacdes visuais.

Servico de nuvem gratuito hospedado pela empresa Google que possibilita a implementacdo e execucao de
algoritmos. Disponivel em: <https://colab.research.google.com/>. Acesso em: 03 nov. 2023.

Solucionador de programac¢io matematica para resolver problemas lineares, inteiros mistos, quadréticos e de
programacdo linear. Disponivel em: <https://www.gurobi.com/>. Acesso em: 03 nov. 2023.

Médulo Python para gravar arquivos no formato .xIsx. Disponivel em: <https://pypi.org/project/XlIsxWriter/>.
Acesso em: 07 nov. 2023.

Moédulo Python que fornece suporte para curingas no estilo shell do Unix. Disponivel em: <https://
docs.python.org/pt-br/3/library/fnmatch.html>. Acesso em 07 nov. 2023.

Biblioteca Python que utiliza conceitos de vetorizag@o, indexagdo e transmissdao de dados. Disponivel em:
<https://mumpy.org/>. Acesso em: 07 nov. 2023.

Biblioteca Python muito ttil para andlise de dados. Disponivel em: <https://pandas.pydata.org/>. Acesso em:
11 nov. de 2023.

Biblioteca abrangente para criar visualiza¢Oes estdticas, animadas e interativas em Python. Disponivel em:
<https://matplotlib.org/>. Acesso em: 07 nov. 2023.


https://colab.research.google.com/
https://www.gurobi.com/
https://pypi.org/project/XlsxWriter/
https://docs.python.org/pt-br/3/library/fnmatch.html
https://docs.python.org/pt-br/3/library/fnmatch.html
https://numpy.org/
https://pandas.pydata.org/
https://matplotlib.org/
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4 Caracterizagao do problema

A empresa foco deste estudo opera uma planta industrial estrategicamente localizada
no interior de Minas Gerais, servindo tanto o mercado nacional como o Mercosul e o mercado
internacional. A drea de logistica da empresa € suportada principalmente pelo modal rodovidrio,
com um complemento ferroviario para atender as demandas de transporte. A exportacdo dos

produtos € realizada via navios nos portos do Rio de Janeiro e do Espirito Santo.

Mais especificamente, a drea de expedi¢cdo de produtos acabados da empresa desempenha
um papel crucial na cadeia de suprimentos da empresa em funcdo da ampla variedade de acos
especiais. O processo de expedicdo comega com o recebimento dos produtos acabados da planta
industrial, onde a verificacdo de qualidade e a preparagdo para o transporte sao realizadas de
forma criteriosa. Apds a inspe¢do e preparagdo, os materiais sao despachados, garantindo que

cheguem aos destinos de acordo com as demandas e especificacdes de cada cliente.

O carregamento dos veiculos no processo de expedicao se da nas Docas, situadas nos
galpdes da expedicao, conforme mostrado no fluxo apresentado na Figura 4. Neste fluxo estdo
representados 4 galpdes distintos para carregamento de veiculos (galpdes da Area 6, Ala norte,
Area 5 e Area 8). Todos os veiculos entram pela Portaria 9 para terem acesso ao pitio externo da
empresa. Assim que sao liberados para entrar, estes se dirigem para a Portaria 8 para realizar o
pré cadastro e conferéncias iniciais. Em seguida, o veiculo precisa pesar na balanca de entrada
e entdo se dirige paras as Docas de carregamento. Apds concluir o carregamento, 0 mesmo se

dirige para a pesagem de saida e amarragao externa.

Figura 4 — Fluxo carregamento do processo de expedi¢cao
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Fonte: Elaborado pelos autores.
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4.1 Decric¢do do processo da alocacdo de cargas

Em linhas gerais, pode-se dizer que, o processo de expedi¢do de carga abordado nesse
trabalho se trata de uma variante especifica do problema de alocacdo de cargas heterogéneas. Ha
milhares de unidade de manutengao de estoque, conhecidas como Stock Keeping Unit (SKU),
com peso, forma e necessidades distintas, ampla diversidade de tipos e capacidades de veiculos
rodovidrios e condi¢des especificas de prazo e qualidade da carteira de clientes, composta por
centenas de empresas. Tal situacio, expde um cendrio desafiador para a melhor programacao e

distribuicdo de carga no assoalho de cada veiculo.

Neste contexto, para atender a carteira de demandas, a empresa contabiliza cerca de 15
mil veiculos expedidos anualmente, superando mais de 100 unidades metdlicas carregadas e
faturadas nos diversos formatos e tamanhos, alocados majoritariamente no modal rodoviario.
A Figura 5 mostra a composi¢do de carga que integra o programa de embarque, que, por sua
vez, agrega em 1 ticket de transporte. A relacdo de ticket por veiculo € unitaria, € um mesmo
ticket pode ter um ou mais programas de embarque. Em média, os tickets saem carregando cerca
de 7 UMs. Pode-se notar a diversidade de forma, peso e volume das UMs devido a diversidade

existente de SKU dos estoques de produtos acabados.
Figura 5 — Agregacdo de UMs em veiculos

Many SKU’s Doc. Transport Id — Ticket weight Truck loaded

—> Ticket —

Steel grades : Stainless, Electrical and Carbon

Fonte: Elaborado pelos autores.

Note que, a imagem de veiculo carregado (a direita da Figura 5) exemplifica as combina-
coes possiveis no assoalho da carreta, com UMs lado a lado e também podendo ser empilhadas

como ocorre com tiras e chapas.

Como destacado anteriormente, o despacho de materiais ocorre predominantemente por
meio do modal rodovidrio, no qual as transportadoras cadastradas efetuam a coleta de materiais
no setor de expedi¢do e realizam as entregas aos seus respectivos clientes. Essas transportadoras
geralmente operam com uma variedade de veiculos de transporte, cada qual com sua prépria
capacidade, e concentram suas atividades em regides especificas, como a regido metropolitana

de Belo Horizonte, Sdo Paulo, Caxias do Sul ou Campinas, por exemplo.
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Apesar de cada tipo de caminhdo ter sua capacidade maxima de transporte, foi estabele-
cida uma tabela de cargas minimas em comum acordo entre as partes interessadas, a empresa
e as transportadoras. Dessa forma, quando uma carga é montada e seu peso esta situado entre
a carga minima e a capacidade do caminhao, a transportadora recebe pagamento com base no
peso real da carga (conhecido como lota¢do). No entanto, quando a carga montada fica aquém
da carga minima, a transportadora € remunerada com o frete correspondente a carga minima. A
diferenca entre a carga minima e a carga real transportada ¢ denominada frete morto, resultando

em custos adicionais no transporte em tais situacoes.

Diariamente, € executada a entrega de cargas pela equipe de programacio de transporte,
que estabelece quais lotes e clientes serdo atendidos ao longo do dia, dentro de um intervalo
de 24 horas, ou conforme a liberagdo de material realizada pela area de Acompanhamento de
Pedidos e Vendas, assim como por meio de novos recebimentos por via ferrovidria. Além disso,
a quantidade de produtos disponiveis para expedicdo em um dia pode ser inferior ou superior a

capacidade diaria de despacho do setor de expedicao.

Independentemente da situagdo, o programador se esfor¢a para alocar a maior quantidade
possivel de produtos as transportadoras cadastradas, mesmo que isso exceda a capacidade do
setor. Os materiais que nao podem ser despachados no dia sdo incorporados a programacao do
dia seguinte. Além disso, durante a elaboracdo do Programa de Embarque (PE), as cargas dos
veiculos de transporte sdo definidas pelo responsdvel pela atividade, levando em consideragdo
prioridades de atendimento, capacidades dos clientes, capacidades dos veiculos, prazos de entrega
e todas as restricoes de incompatibilidade, como a correspondéncia entre veiculos e clientes ou

entre transportadoras e regides, por exemplo.

O fluxograma do processo apresentado na Figura 6 ilustra quais sdo as etapas do processo
de tomada de decis@o do operador responsdvel pela alocacao das UMs no setor de expedicao.
A primeira etapa consiste na confirmagdo da carteira do més com a equipe comercial e de
planejamento e controle da producdo (passo 1). Na sequéncia, o sistema de Customer Service
libera as UM para os pedidos, gerando as remessas a serem alocadas pelo sistema SIGA®, que

associa as UMs aos pedidos (passo 2).

Na etapa seguinte, cada transportador preenche a tabela de disponibilidade de veiculos
(passo 3). Pela transagdo do SAP o programador de transporte consegue ver a relagdo das
remessas liberadas. Desse modo, o operador seleciona um grupo de remessas € envia para
algum transportador, mediante conhecimento prévio da rota, tipo de produto, disponibilidade de

veiculos e prazos de pedidos (passo 4).

9 SIGA: Sistema de alocacio de unidades metélicas na produgdo 2 pedidos finais de clientes, fornecedor OMP
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Note que, a partir da disponibilidade dos veiculos o transportador recebe as cargas
direcionadas pelo programador e deve providenciar veiculo (passo 5). O transportador aloca
grupo de cargas em um determinado veiculo criando o ticket que pode ter um ou mais documentos
de transporte, isto é, associando uma placa da carreta a um grupo de remessas. Ao criar o
documento de transporte € necessdrio gerar o croqui de carregamento de cargas no assoalho
da carreta (responsabilidade do transportador), que detalha quantas e como as remessas devem
ser carregadas, respeitando os limites dimensionais e de distribui¢dao de peso por eixo (passo
6). Ap0s criacdo do documento de transporte, € feito o agendamento para entrada. Mediante a

pesagem de entrada, finda-se o processo de alocagdo de cargas a veiculos (passo 7).

As etapas anteriormente destacadas, pertencentes a drea interna da linha pontilhada da
Figura 6, compreendem o grupo de tomadas de decisdo que serdo atribuidas a heuristica de
alocagdo de cargas proposta. Assim, considerando as remessas e veiculos disponiveis, deve-
se escolher a macrorregido com a maior quantidade de entregas, selecionar quais remessas
e transportadoras atendem a respectiva regido, selecionar aleatoriamente um veiculo da lista

disponivel, e, por fim, selecionar as remessas, ordenadas das maiores para as menores.

Como ha uma grande quantidade de condi¢des a serem atendidas, como i) otimizar ao
méximo a utilizacdo das capacidades dos caminhdes sem excedé-las, ii) evitar ou minimizar o
pagamento de frete morto, iii) maximizar o transporte de produtos de clientes com prazos
dentro do limite sem que haja atraso ou antecipagdo demasiada, iv) cumprir as restricdes
relacionadas ao tipo de caminhdo e cliente, transportadora e regido, v) levar em consideracdo
a quantidade de produtos disponiveis para expedicdo e o nimero significativo de caminhdes a
disposicio, o processo de tomada de decisdo assume um caréter notavelmente complexo. E dentro
deste contexto desafiador surge a proposta de solucdo do problema via heuristica, conforme

detalhamento apresentando no Capitulo 5.
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5 Heuristica para o problema

Aproveitar a capacidade de carga dos caminhdes €, atualmente, uma tarefa realizada
com base no conhecimento técnico do operador e os dados disponiveis para a tomada de
decisdo sobre uma combinagdo de cargas e caminhdes que seja vidvel. A ideia € buscar utilizar
eficientemente os veiculos, respeitando as suas restricoes. Essa missdo desafiadora pode ser
tratada como um problema de empacotamento, o qual, em geral, € classificado como NP-dificil
(MARCIANO, 2023), ou seja, significa que a busca pela solugdo perfeita envolve um nimero
tao vasto de possibilidades que torna invidvel o uso de métodos exatos na maioria das situacdes

reais, considerando o tempo disponivel para a tomada de decisao.

Nesse contexto, este capitulo apresenta a estrutura de um algoritmo customizado, de-
senvolvido com foco em representar a dinamica de tomadas de decisao do operador do setor
de alocacdo de carga. Essa heuristica leva em consideracgao as particularidades e restricoes do

processo em questdo, visando proporcionar uma solugdo rapida para o problema prético.

5.1 Sequéncia de tomadas de decisdo da heuristica

A Figura 7 apresenta a macro sequéncia de tomadas de decisao da heuristica, conside-
rando toda a l6gica do algoritmo para a alocagdo de cargas de UMs aos veiculos. O fluxo comeca
pela tomada de decisdo do homem, no caso o colaborador programador do turno de transportes
da logistica a esquerda da Figura 7 identificado na etapa 1 de “Inicio”. Em seguida o algoritmo
faz a leitura e importacdo dos dados de entrada que devem alimentar o algoritmo (veiculos e

itens a carregar).

Na sequéncia realiza-se um pré tratamento dos dados de entrada, padronizando em
formatos de diciondrios. Com estes dados tratados e tabulados, o algoritmo faz a contabiliza¢do
da macrorregiao com maior quantidade de peso a ser atendida no horizonte de prazo em questao.
Selecionada a macrorregido, ha uma selecao de fornecedores (trasportadoras) habilitados para

este destino geografico.

A cada iteracdo os veiculos sdo atribuidos a uma transportadora de forma aleatdria.
Assim, em cada iteracao, seleciona-se a macrorregiao a ser priorizada, defini-se quais sdo as
transportadoras que podem ser alocadas e também se estabelece quais sdo os veiculos disponiveis.
Uma vez definido este conjunto, € realizado um procedimento de sele¢do pontual e aleatéria de

um veiculo disponivel, conforme representado na etapa 2 do fluxo da Figura 7.



Figura 7 — Fluxograma que representa a sequéncia de tomadas de decisdo da heuristica
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Ap6s a selecao do veiculo, parte-se para etapa de alocacao fisica dos itens (cargas ou
remessas de UMs) no veiculo. A selecao obedece um critério de ordem decrescente de prioridade,
ou seja, do maior para o menor peso. Existe um parametro que determina quantas tentativas de
selecdo de itens, que, por padrdo inicial, foi setado em 20, e, posteriormente, estudado, variando

este valor conforme detalhado nos experimentos computacionais apresentados na Se¢do 6.3.2.

Note que, ao selecionar o item, deve-se considerar todas as caracteristicas relevantes da
UM, dimensdes, formatos, restricdes estabelecidas pelo cliente, entre outras, e as caracteristicas
do assoalho do veiculo. Neste momento, importa o formato da UM, dimensdes de largura,
comprimento e altura bem como o peso medido. Se o item couber no veiculo, respeitando as
regras de alocagdo preestabelecidas, ele € colocado em uma zona dentro do bucket (carreta). Esta

zona pode estar aberta e disponivel ou ser preciso realizar a abertura de uma nova zona.

As regras de alocagdo sdo as limitacOes e premissas de carregamento empregadas,
observando limite de largura, limite de comprimento, forma do material condizente com tipo
de assoalho da carreta. Assim, quando, por exemplo, o tipo de veiculo € um veiculo bobineiro
especializado, somente serd possivel a alocacdo de UMs em formato de bobinas, com eixo na
horizontal e sem ser acomodado em estrado de madeira. Outro exemplo € o acondicionamento de
itens na forma de chapas, que deve ser empilhada verticalmente, obedecendo a regra “piramidal”,
isto €, chapas de dimensdes e espessura maior devem sempre estar abaixo da chapa das demais,

no processo de empilhamento.

O laco A na Figura 7 € repetido até que se atinja os limites dimensionais e de peso do
veiculo com o acimulo dos itens selecionados para este veiculo. A proxima decisao € feita
comparando a soma dos pesos dos itens selecionados e que couberam no veiculo, ao verificar se
o limite inferior de ocupacao da lotagdo do veiculo foi ultrapassado. Na heuristica empregada,
foi comparado com o pardmetro de 93% da capacidade de carga do veiculo. Caso ndo atinja
este limite (bloco identificado com o indice 3 na Figura 7) deve-se recusar o veiculo e liberar as
remessas previamente selecionadas, conforme mostrado no lago B, que direciona até a préxima
selecdo de veiculo, desconsiderando aquele que foi recusado. Caso o limite inferior seja atingido,

o caminho tomado € a distribuicao uniforme e reserva do veiculo e suas UMs atribuidas.

A etapa seguinte do processo (indice 4) € verificado se hé (sim) ou ndo disponibilidade
de mais itens e veiculos. Caso existam itens e veiculos disponiveis, o algoritmo implementa
o laco C até esgotar as disponibilidades referente a macrorregido. A ideia € alocar o maximo
de UMs, cobrindo, se possivel, todos os itens que precisam ser faturados. Ao esgotar itens ou
veiculos disponiveis, o algoritmo entende que findaram-se as possibilidade de continuidade de
realizacdo de rodadas de alocacdo, sendo registrado o total de vezes que esse procedimento foi

realizado em cada iteracdo da heuristica.
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O préximo passo de decisdo do algoritmo (indice 5), se concentra em verificar se serd
(laco D) ou ndo realizada mais uma rodada de execucdo da heuristica. Note que, o nimero de
iteragcdes da heuristica € um parametro, que vai depender do tempo médio de execu¢do completa
das etapas anteriores da heuristica e da disponibilidade de tempo disponivel para tomada de
decisdo no escopo da empresa. Ao atingir o limite de iteracdes pré-estabelecido, os resultados

sdo registrados e disponibilizados ao tomador de decisao.

5.2 A heuristica no ambiente computacional

O programa em Python criado para representar o processo de alocacdo de cargas em
veiculos pode ser evidenciado como estruturado, de forma macro, nas Figuras 8 € 9. O objetivo
da apresentacdo do algoritmo em forma de fluxo € apoiar na compreensdo de como o programa
foi concebido e a interligacdo das funcdes, objetos e classes usados internamente na heuristica.
Note que, hd uma série de sub-rotinas de execu¢do dentro do ambiente do Google Colab em
linguagem Python. Por este motivo, optou-se por ndo estruturar as rotinas em pseudo-algoritmos,
considerando que boa parte das atividades sdo sequenciais e por entender que a apresentacao via

fluxograma poderia facilitar a compreensdo do leitor.

A Figura 8 inicia com representagcdo do objeto “Main” como o cédigo master do algo-
ritmo, sendo o responsavel por receber os dados de entrada e executar a heuristica através dos
demais objetos até a apresentagdo das solu¢des encontradas. O objeto Main aciona o cédigo Read
function que trata de fazer a leitura dos dados de entrada em formato “.xIsx”, importando-os
para vetores e matrizes estruturadas no ambiente do Python. Esses dados sao pré-tratados e
interpretados para formar os diciondrios (itens, veiculos, cidades, macrorregides, destino por

transportador) no objeto builder.

Na etapa seguinte, representada pela drea pontilhada da Figura 8, deve-se preparar a
16gica de selecdo dos veiculos considerando os requisitos do problema. De forma resumida, cada

item dentro da drea pontilhada pode ser descrito como:

Vehicle: Classe de veiculos, contém atributos sobre os veiculos;

Item: Classe de Itens que contém os atributos para a remessa;

Supplier: Classe onde contém atributos sobre as transportadoras;

Maps: Classe onde existem métodos pra calcular a distancia do frete em quilometros
(Km);

Zone: Classe onde existem atributos que configuram a zona do veiculo;

Forecast: Classe que atribui custos adicionais por tonelada em rotas extras;

Route: Define os dicionérios de veiculos por fornecedor e vértices de uma rota;
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Figura 8 — Mapa das fun¢Oes da heuristica - Parte 1
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Fonte: Elaborado pelos autores.
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Figura 9 — Mapa das fun¢des da heuristica - Parte 2
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* Vertex: Avalia a distancia entre cidades para definicao de vizinhanga;
* Filter function: Filtra pedidos por data confirmada da Ordem de Venda (OV);

* Order: Atributos do pedido (nimero do pedido ou “OV do item”, peso, data confirmada,

status de faturamento);
* Edge: Cria diciondrio de distancias entre dois vértices (origem e destino);

* Write Function: Escreve a relacdo de itens por veiculos para cada solucdo adotada ou

descartada.

A sequéncia da l6gica da heuristica, apresentada na Figura 9, se d4 no bloco do algoritmo
identificado como “Matching”, responsavel por realizar toda a alocagdo dos itens no assoalho da

carroceria da carreta selecionada, considerando uma meta de no minimo 93% de ocupacio.

Dentre as principais fun¢des do Matching, destaca-se a funcdo Recalc_multipliers que
estima pesos para cada remessa das OVs de acordo com as datas de atendimento. Realiza-se
também o cdlculo dos multiplicadores relacionados a data de confirmacio do pedido (data limite
para atendimento). A funcdo Open_zone avalia cada item a ser adicionado pelo tipo (bobina,
chapa ou tira), verifica as dimensdes do item para saber se pode incluir na mesma zona ou uma

nova. Note que, € nesta funcao que a estratégia de empilhamento € aplicada.

Em relacdo as restricdes do problema, considera-se os limites de peso total, largura e
comprimento do veiculo. Uma funcao denominada Solve é entdo utilizada para selecionar o
veiculo que ird se associar a cada UM, considerando o seu tipo, capacidade, comprimento, o
total de buckets (1 ou 2) disponiveis, a sequéncia de entrada da lista de UMs (ordenada de forma
decrescente em funcdo da data do pedido e pelo seu peso) e a distancia da macrorregiao. Uma
vez selecionado um veiculo que ainda ndo esteja cheio (vehicle.is_full), a heuristica vai inserindo

remessas de UMs até atingir o limite maximo de capacidade do caminhdo.

Uma vez que todos os itens selecionados estdo alocados fisicamente (3D) a um veiculo,
o algoritmo aplica entdo um procedimento de rearranjo no veiculo para tornar a distribui¢ao
mais uniforme, etapa esta denominada de Modeling na Figura 9. A distribuicdo dos produtos no
veiculo considera as zonas de um mesmo bucket, os critérios dimensionais e peso morto (frete
morto). Assim, o conjunto de procedimentos codificados na etapas do Modeling é focado em
distribuir os itens selecionados para o veiculo de forma a minimizar a diferenca para o valor alvo
das carretas. Essa tarefa permite modificar o posicionamento das UMs respeitando as dimensdes
de largura, comprimento, altura e peso da carreta, bem como, definir o posicionamento em cada

das zonas de cada carreta (bucket).
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A primeira etapa na classe Modeling executa a rotina de Recover_solution, que € a
alocacgdo recuperada, isto €, como se fosse uma repescagem final, antes de rodar o otimizador
(modelo matemaético descrito na Secdo 5.2.1). Apds completar o veiculo no comprimento,
verifica-se se o critério de peso carregado é maior do que os 93% da capacidade. Caso contrério,
entdo € executada a rotina de recuperagdo para tentar encontrar alguma zona em que seja possivel
reorganizar os itens. Se constatado que ocupagdo € superior a 93%, determina-se alocagao
recuperada. Do contrério, o veiculo precisa ser levado para a lista de veiculos rejeitados. Note
que, uma funcdo Heuristic_regrouping é utilizada para alocar as maiores remessas e garantir
que ndo ultrapasse o comprimento do bucket, assim como a fun¢do Spaces_by_bucket faz a

distribui¢do matricial do veiculo.

Por fim, o algoritmo imprime o indice de aloca¢do, peso e comprimento alocado, a saida
(has_open_zone), identifica toda carreta que ainda estd disponivel para receber mais itens, mostra

a distribui¢do de peso e o espagamento final dentro dos buckets.

5.2.1 Distribui¢do da carga no caminhdo

Na classe Modeling, a funcdo General_assignment recebe como parametro dados de zo-
nas do veiculo, seu tamanho total e a capacidade ja alocada. Tais informag¢des sao utilizadas para
distribuir a carga nos veiculos, seguindo as restri¢des de cada zona e buscando a uniformizacao

do peso no assoalho do veiculo, via modelagem matematica.

A ideia é que o modelo retorne uma alocag¢do mais uniforme dos itens nos veiculos de
forma reduzir o risco de excesso de peso por eixo do veiculo. Assim, ao resolver o modelo
por meio do resolver comercial do Gurobi, o fracionamento das carretas em zonas permite o
remanejamento dos itens no assoalho, que, por sua vez, € dividido em hemisférios. Assim, o
modelo de otimizacdo busca minimizar os erros (diferencgas) entre pesos das zonas de todas
as carretas. Note que, cada veiculo pode ter duas carretas (buckets). O Quadro 1 apresenta a
descri¢do dos conjuntos, parametros e varidveis utilizadas para os modelos. O modelo (5.1)-(5.5)

sintetiza as relagdes matematicas do problema em que hd um unico bucket por veiculo.

minZ(aajf +8;) (5.1)
JjeJ

sa Y xppr<cj+8; VjieJ (5.2)
keK
Y xpupe>cj—8; VjelJ (5.3)
kekK
Y xj=1 VkekK (5.4)
JjeJ

Xk, 87,8, €{0,1} VjelkeK. (5.5)
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Quadro 1 — Conjuntos, parametros e varidveis do modelo matematico

Tipo Descricao
Conjuntos
I Conjunto de buckets i de um veiculo, que pode ser igual a 1 ou 2.
J Conjunto de hemisférios j de cada buckets i € I de um veiculo.
K Conjunto de zonas k que contém uma UM ou mais, no caso de tiras e/ou chapas
(considera-se a soma do peso total e suas dimensdes agregadas).
Pardmetros
Pk Pesos total da(s) UM(s) alocada(s) em uma zona k € K.
Cj Capacidade de carga de cada hemisfério j € J.
fi Capacidade de carga de cada bucket i € I.
o Penalidade atribuida as varidveis que s@o limites inferiores na funcio objetivo,
setado em 1.1.
Penalidade atribuida a parcela da funcao objetivo associada aos buckets, setado
4 em 5.0.
Varidveis
. Varidvel bindria de ativag¢do (1) ou ndo (0), que informa se eu estou alocando a
ik zona k € K no hemisfério j € J.
5]-+ Varidvel que contabiliza o desvio positivo no hemisfério j € J;
1) N Varidvel que contabiliza o desvio negativo no hemisfério j € J;
+

Varidvel que contabiliza o desvio positivo no bucket i € I,
Varidvel que contabiliza o desvio negativo no bucket i € I.

A fungdo objetivo do modelo (5.1)-(5.5), tem como foco minimizar a soma dos desvios

5]._ e 5j+ de peso de cada hemisfério, considerando uma penalidade o > 1, para que o desvio

negativo seja superior ao desvio positivo, que, no caso pratico, pode-se dizer que € um fator

de maior relevancia devido a limitacdo de peso do veiculo. As restricdes (5.2)-(5.3) estdo

estruturadas como forma de garantia de um limite minimo e méximo de peso nos hemisférios da

carreta, respectivamente. As restricoes (5.4) garantem que se aloque apenas uma tnica UM (ou

grupo no caso de tiras e/ou chapas) por hemisfério. As restri¢des (5.5) mostram o dominio das

varidveis de decisdo, que sdo bindrias.

Quando o veiculo selecionado possui dois buckets por veiculo, o modelo matematico

(5.6)-(5.9) € utilizado para que haja também um equilibrio entre as cargas dos buckets.

min

Y (@8, +8;,)+r) (af +B7) (5.6)
el

jeiciel

s.a.:(5.2)—(.5)

Na funcao

Y Y xppc < fi+ BT Viel (5.7)
JjeJCikeK
Y Y xipe>fi—- B Viel (5.8)
jeJCikeK
B €{0,1} Viel (5.9)

objetivo do modelo (5.6)-(5.9), o parametro ¥ > 1 é usado para priorizagao

da distribui¢do da carga entre as carretas, em relacdo ao balanceamento nos hemisférios das

carretas. As restrigoes (5.7)-(5.8) cumprem um papel semelhante as restricoes (5.2)-(5.3), porém

com foco em assegurar um limite minimo e maximo de peso das carretas, respectivamente.
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Ap6s a execugdo do modelo matematico, hé o retorno do posicionamento exato de cada
item no assoalho do veiculo, como exemplificado na Figura 10. Pode-se observar no exemplo
ilustrativo do resultado do modelo apds sua otimizagdo, neste caso o veiculo tem um comprimento
limitado da carreta e o algoritmo vai determinar em qual regido desses limite (metros) vai ficar
cada um dos trés itens selecionados, de forma a ter a melhor distribuicio das UMs em fung¢do do

peso e suas dimensdes geométricas.

Figura 10 — Exemplo de um veiculo carregado com 3 itens em um bucket

| Cavalo ‘ | Carreta ‘ |

Item 3 ltem 2 . ltem 1
Tira 2.5 1 2 . DBobina152t. . Bobina 15,3t

| '.l ---------- £ 3 s s v s s w8 s s » i L ; |

Fonte: Elaborado pelos autores.

5.3 Simplificacoes e limitagdes do método de solucdo

No desenvolvimento da heuristica para o problema, é essencial reconhecer as simpli-
ficacdes e limita¢des incorporadas a proposta de solu¢do. Pode-se destacar que a questdo do
tempo limitado para a realizacio deste trabalho seja um dos fatores limitantes para a explora-
¢do do problema real em sua completude. Algumas simplificacdes relevantes adotadas para o

desenvolvimento do algoritmo sdo apresentadas a seguir:

1. Foco em uma tinica macrorregiao: por questoes de objetividade para o teste da logica do
problema, considerou-se somente uma macrorregido por instancia de teste, considerando

aquelas com o maior volume médio de carga.

2. Aleatoriedade na apropriacao da transportadora ao veiculo: embora tenha sido adotado
uma selecdo aleatdria na etapa de atribuicao do transportador de cada veiculo, tal situacao

ndo representa a dindmica do processo real.

3. Aleatoriedade na selecao do veiculo: No momento de sele¢do do veiculo, foi usada
uma funcao de selecao aleatéria, mas que na pratica, funciona em funcao de prioridades

estabelecidas pelo setor responsavel pela sele¢do dos veiculos.

4. Nao foi considerado o reaproveitamento de rotas em zonas distintas: E comum que
um frete seja fragmentado para duas cidades que estejam em duas zonas de macrorregides,

deixando parte da carga no meio do caminho e terminando o restante em outra cidade.
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5. Tarifa de frete mais econdomica: a tabela de custo tarifario varia em fungdo dos tipos de

veiculos e transportadores, mas que para este trabalho foi tratada como um parametro.

6. A distribuicao do peso no assoalho dos veiculos: A alocacio proposta no trabalho foi
feita de maneira simples, preocupando em distribuir melhor os itens entre os buckets e
buscando a distribuicdao uniforme ao longo da carreta. Todavia, em termos préticos, 0
problema € um pouco mais complexo em fun¢do de imposicdes legais estabelecidas pelo
Contran'?, que podem implicar em multas a depender da distribui¢io do peso por eixo do

conjunto caminhdo e carreta.

Os elementos destacados anteriormente sao aspectos que, embora tenham facilitado a
implementa¢ao da heuristica proposta, exigem uma andlise critica. Essas simplificagdes podem
impactar a fidelidade da solu¢iao em relacdo a complexidade logistica do problema real, o que
abre discussdes para a implementacao de estratégias de solucdo para o problema mais refinadas
e robustas no futuro. Por outro lado, entende-se que a proposta de solucdo desenvolvida seja um

elemento que possa auxiliar nas tomadas de decisdo associadas ao problema.

10O descumprimento das regras estabelecidas pelo Conselho Nacional de Transito (Contran) e pelas agéncias de
transporte correspondentes podem implicar em multas por excesso de peso. Os 6rgdos de transito e transporte,
em conjunto com as forcas de seguranca, t€m a responsabilidade de aplicar e fiscalizar essas regulamentagdes.
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6 Resultados

Este capitulo tem como foco apresentar e caracterizar as instincias de teste utilizadas
neste trabalho, explicar como sdo registradas as saidas da heuristica, bem como expor como

foram conduzidos os experimentos computacionais, visando a validac¢do do algoritmo proposto.

6.1 Caracterizacdo das instancias

Em linhas gerais, as instancias foram geradas considerando dias distintos de operagao
do setor de montagem da carga dos caminhdes. Cada dia analisado permitiu extrair uma base
de dados que informava quais eram os “itens disponiveis” para abastecimento das carretas, o
que incluia informacdes sobre peso, tipo de Produto Acabado (PA), destino final, localidade do

cliente, data do pedido, prazo de entrega e data de faturamento, por exemplo.

Para um item ser classificado como disponivel no estoque de PA ele precisa estar alocado
a algum pedido de cliente e também nao ter nenhum bloqueio que o impeca de ser carregado e
faturado. Pela transagao VLO6F do SAP € possivel extrair a base de dados em tempo real que
relaciona todos os itens (remessas) disponiveis no estoque de PA. Um total de cinco instincias
foram geradas com a ajuda de uma base no Power BI'!, que permitia filtrar os dados registrados
do sistema SAP. Para sele¢dao dos conjuntos de itens de cada instancia foram adotados critérios
objetivos, buscando diversificar o perfil do material no estoque PA bem como os destinos,
considerando regides heterogéneas do Brasil. Esta estratégia de diversificagao tem como foco
verificar a posteriori se o algoritmo € capaz de manter seu desempenho mesmo em situagdes

diferentes de necessidade de alocacao dos PA.

Neste contexto, a variagdo do dia de referéncia da base consultada proporcionou a
escolha de instancias com foco em uma macrorregiao em especifico, definida em fungdo da
localidade com maior nimero de itens disponiveis do dia. Assim, para a composi¢ao das
instancias diversificadas foi feito uma pesquisa na base de dados completa da organizagdo, com

foco na selecdo de dias em que as macrorregioes predominantes fossem distintas.

'O Power BI (Power Business Intelligence) é uma ferramenta de visualizacio de dados desenvolvida pela
Microsoft, que permite aos usudrios analisar e compartilhar insights a partir de conjuntos de dados, transformando
dados brutos em informagdes visuais compreensiveis. Disponivel em: <https://www.microsoft.com/pt-br/power-
platform/products/power-bi/>. Acesso em: 14 jan. de 2024


https://www.microsoft.com/pt-br/power-platform/products/power-bi/
https://www.microsoft.com/pt-br/power-platform/products/power-bi/
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Em relacdo as informagdes sobre os veiculos disponiveis, trata-se de um levantamento de
dados diferente, pois esses dados ndo estdo disponiveis no sistema SAP. A base de veiculos foi
gerada pela consulta ao sistema de pesagem, denominado PESA, que registra todos os veiculos
e cargas que foram faturadas e pesadas na balanca de saida do setor de expedicdao. Note que,
tais dados permitem estabelecer uma relativa associagdo de veiculos com os itens liberados no
estoque e os veiculos que sairam da empresa em um dia D mas que tinha estoque disponivel para
carregamento no dia anterior (D-1) e no dia (D) em questdo. E importante destacar que, para este
trabalho, a base de veiculos foi a mesma para todas as instancias de testes, com a diferenca de

estar focada em atender remessas de PA de macrorregides diferentes.

A Tabela 2 mostra as caracteristicas de cada uma das cinco instancias geradas por
macrorregido, identificadas por um nimero (ID), o total de remessas de PA de UMs a serem
alocadas e o seu respectivo o peso minimo, maximo, médio e a mediana, em quilogramas (kg),
bem como o total de veiculos disponiveis. Nota-se que o conjunto de veiculos disponiveis € fixo

e o mesmo € aplicado para as cinco instancias de itens (distintas macrorregioes).

Tabela 2 — Caracteristicas das instancias propostas para o trabalho

Macrorregido D Remessas de Peso (kg) Total de

PA das UMs Minimo Maximo Mediana Média veiculos
Campinas - SP 1 126 180 23595 2679 5079,73 52
Jundiai - SP 2 193 320 23600 3550 5768,43 52
Sdo Jodao da Barra-RJ 3 220 320 24730 3810 6890,00 52
Jaragua do Sul - SC 4 104 550 9960 4570 5391,00 52
Betim - MG 5 131 440 23400 7830 6691,95 52

6.2 Dados de saida da heuristica

Como forma de ilustrar a saida da heuristica empregada, esta se¢do se presta a explicar
o produto da execucdo do programa elaborado para a solu¢ao da problematica apresentada. O
procedimento de inteligéncia da heuristica para a alocag@o dos itens aos buckets é realizado
dentro de um lago de n iteragdes, considerando a possibilidade de alteracao da sequéncia de
selecao dos veiculos disponiveis de cada instancia estudada. Assim, um formato de alocagao
tipica deve acontecer tal como mostrado na Figura 10, apresentada no Capitulo 5. A Figura
11 mostra um exemplo da tela que é impressa pelo algoritmo, considerando as iteracdes da

heuristica que sdo executadas para o caso em que n € igual a 20.

Note que a informacgdo apresentada na Figura 11 € registrada de forma decrescente,
considerando que a primeira linha representa a melhor solu¢do observando o maior nimero de
itens alocados ou o mesmo que ordem crescente de “Itens nao alocados”. No exemplo, hd 220
itens disponiveis para alocar ou para serem carregados na macrorregido da instancia escolhida, o
algoritmo conseguiu alocar na melhor solucdo os 220 itens na iteracao 1 (primeira iteracao ou

laco).



Capitulo 6. Resultados 33

Figura 11 — Exemplo de saida da heuristica ordenada pela melhor solu¢@o em relag@o ao total de

itens alocados, quando o total de iteragdes (n) € igual a 20

Iteracao: 20

Iteracdo : 1 => Itens nac alocados: @/ Itens Disponiveis para alocar: 2268 --» Veiculos Rejeitados: 21
Iteracdo : 18 =»> Itens nao alocados: 1/ Itens Disponiveis para alocar: 2208 --> Veiculos Rejeitados: 21
Iteragdo : 12 => Itens nao alocados: 2/ Itens Disponiveis para alocar: 228 --> Velculos Rejeitados: 21
Iteracdo : 18 => Itens nao alocados: 8/ Itens Disponivels para alocar: 220 --> Veiculos Rejeitados: 21
Iteracdo : 11 => Itens nao alocados: 8/ Itens Disponiwveis para alocar: 228 --» Veiculos Rejeitados: 21
Iteracdo : 4 => Itens nao alecados: 11/ Itens Disponiveis para alocar: 228 --> Velculos Rejeitados: 21
Iteracdo : 5 => Itens nac alocados: 12/ Itens Disponivels para alocar: 220 --> Veiculos Rejeitados: 22
Iteracdo : 8 => Itens nao alocados: 12/ Itens Disponiveis para alocar: 2208 --»> Veiculos Rejeitados: 21
Iteracgdo : 15 => Itens nao alocados: 12/ Itens Disponiveis para alocar: 228 --> Weiculos Rejeitades: 22
Iteracdo : 6 => Itens nac alecados: 13/ Itens Disponivels para alocar: 220 --> Veiculos Rejeitados: 21
Iteracdo : 9@ =» Itens nao alocados: 13/ Itens Disponiveis para alocar: 228 --> Veiculos Rejeitados: 22
Iteracdo : 13 => Itens nao alocados: 13/ Itens Disponiveis para alocar: 228 --> Weiculos Rejeitades: 22
Iteracdo : 19 => Itens nao alocados: 13/ Itens Disponiveis para alocar: 22@ --»> Veiculos Rejeitadoes: 22
Iteracdo : 28 => Itens nao alocados: 13/ Itens Disponiveis para alocar: 228 --> Veiculos Rejeitados: 21
Iteragdo : 7 => Itens nao alocados: 14/ Itens Disponiveis para alocar: 228 --> Velculos Rejeitados: 22
Iteracdo : 17 => Itens nao alocados: 15/ Itens Disponiveis para alocar: 22@ --> Veiculos Rejeitados: 22
Iteracdo : 14 => Itens nao alocados: 16/ Itens Disponiveis para alocar: 228 --> Veiculos Rejeitados: 22
Iteracdo : 16 =»> Itens nao alocados: 16/ Itens Disponiveis para alocar: 228 --> Weiculos Rejeitades: 22
Iteracdo : 3 => Itens nac alocados: 17/ Itens Disponivels para alocar: 220 --> Veiculos Rejeitados: 22
Iteracdo : 2 =» Itens nao alocados: 28/ Itens Disponivels para alocar: 228 --> Veiculos Rejeitados: 22

Fonte: Elaborado pelos autores.

Por conseguinte, em cada iteracdo da heuristica € feito um registro de todos os veiculos
aproveitados e rejeitados, considerando o total de veiculos disponiveis, limitado a um maximo de
52. Ao término da iteracdo, tem-se a soma de veiculos alocados e rejeitados. No caso da melhor
iteracdo deste exemplo (iteracdo 1), o campo de “Veiculos Rejeitados” foi de 21. Note que, ao
selecionar uma determinada macrorregido de uma determinada instancia, a heuristica define
aleatoriamente quais s@o as transportadoras/veiculos que atendem determinada regido, que, por
sua vez, delimita uma quantidade de veiculos dentro do conjunto de 52 veiculos possiveis, que

poderdo ser usados para alocar carga pelo algoritmo.

A Figura 12 mostra a quantidade de “veiculos aproveitados” (QtdVeiculo) em cada
iteracdao, bem como a soma de itens alocados na coluna (Somaltems), bem como a soma dos
pesos em quilogramas (SomaPeso) e o KPI de frete morto médio na coluna (MediaOcupacao).
Assim, somando a quantidade de “veiculos aproveitados” da Figura 12 com a quantidade de
“veiculos rejeitados” da Figura 11, chega-se na quantidade de “veiculos selecionados” para esta
macrorregido. Desta forma, na primeira iteracdo e a que mais alocou itens, foram selecionados
34 veiculos para atender esta macrorregido. No final da iteracdo, somente 13 foram usados com
carga e os outros 21 foram rejeitados por ndo atenderem ao critério de frete morto ou da taxa

minima de ocupacao.
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Figura 12 — Saida tabulada da heuristica, ordenada pela sequéncia de iteracdes de 0 a 19

Iteracao QtdVeiculo Somaltems SomaPeso MediaOcupacao

0 0 13 220 423590.0 4.46
1 1 12 200 4012200 3.96
2 2 12 203 4054300 3.52
3 3 13 209 413830.0 4.27
4 4 12 206 4129300 3.06
5 5 13 207 4111300 3.94
& 6 12 206 410350.0 419
7 7 13 208 4128400 3.60
8 8 12 207 411080.0 4.44
9 g 13 212 416600.0 4.67
10 10 13 212 416680.0 4.16
11 1 13 218 421790.0 4.51
12 12 12 207 411920.0 4.29
13 13 12 204 4070400 3.84
14 14 12 208 4129300 4.50
15 15 12 204 4074000 415
16 16 12 205 408670.0 3.64
17 17 13 219  422690.0 416
18 18 12 207 411920.0 3.72
19 19 13 207 410990.0 377

Fonte: Elaborado pelos autores.

E importante destacar que, o processo de selecio do melhor resultado pelo maior nimero
de itens carregados pode nao ser o foco principal da empresa para a tomada de decisdo. Neste
caso, como o algoritmo registra também outras informagdes sobre as solucdes obtidas, possibili-
tando reordenar a solu¢do apresentada em funcao de outros objetivos de desempenho, como a
possibilidade de ranqueamento em fun¢dao do méximo de soma de peso de itens alocados ou em

funcdo das solugdes que mais utilizaram veiculos, por exemplo.

Como uma forma complementar ao algoritmo proposto, foram elaborados um conjunto de
graficos que permitem ilustrar o comportamento das solu¢des geradas em fun¢do de indicadores-
29 ¢

chave (KPIs) como o total de “itens alocados”, “peso total alocado” e “% de frete morto™, por

exemplo, em cada iteracdo da heuristica, conforme mostram as Figuras 13-15, respectivamente.

No exemplo ilustrado pelas Figuras 13-15, dentre as 20 iteragdes, € possivel observar que
a primeira iteracdo de numero “0” na escala da abcissa do grafico apresentou a melhor solucao
em termos de quantidade de itens carregados e peso total faturado, com 220 itens alocados e 423

toneladas de produto, respectivamente.
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Figura 13 — Indicador de saida que registra a soma de itens alocados por iteragao

Saida da heuristica - KPI ltens alocados (Instancia: 3)

2200 240
217.5 1
215.0 A1
wn
Q
el
© 21251
o
[1+]
g 210.0 A
)]
&=
M 207.5
£
Q
vl 205.0 A
202.5
200.0 A
© 4 N M ¥ M © N~ ® O 6 4 N Mm% N O ~ @ o
— — — — — — — — — —
lteracao
Fonte: Elaborado pelos autores.
Figura 14 — Indicador de saida que registra a soma de peso alocado por iteragao
Saida da heuristica - KPI Peso alocados (Instancia: 3 - lteragdes: 20)
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Fonte: Elaborado pelos autores.

A situacdo descrita anteriormente se mostra coerente, na medida que se espera uma
correlacdo entre a quantidade de itens e peso faturado, embora ndo precise ser, necessariamente,
uma relacdo direta e obrigatdria (pode se ter muito itens alocados, mas que juntos somam pouco

peso), quando se observam todas as solugdes.
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Figura 15 — Indicador de saida que registra o percentual de frete morto médio por iteracao

Saida da heuristica - KPI Frete morto (Instancia: 3 - Iteragoes: 20)
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Quanto a performance de ocupacdo, ou menor o percentual de frete morto, a iteracdo de
melhor resultado foi a quarta, de nimero 3, apresentando um frete morto médio de 3,06%, que,
quando comparado com os valores obtidos no contexto operacional real, pode ser considerada
uma boa solugio para este indicador. E relevante ressaltar que, apesar de melhor ocupagio dos
recursos de transporte, esta iteracdo nao € a melhor solu¢cao em termos de quantidade faturada

(itens/peso).

Em resumo, toda vez que a heuristica € executada para uma instancia, é gerada uma
sequéncia aleatoria de veiculos e transportadoras que podem ser selecionados para aquela
macrorregido. Essa sequéncia de veiculos serd utilizada para a tentativa de alocagdo do maior
numero de UMs possivel, desde que assegurado o limite de 93% de ocupagdo da lotacdo dos

veiculos e demais restricdes do problema.

6.3 Experimentos computacionais

O modelo matemadtico e heuristica propostos foram implementados em linguagem Python
e executados no Google Colab. A etapa de modelagem foi resolvida via resolvedor comercial
Gurobi. Os experimentos computacionais foram conduzidos em um sistema equipado com um
processador Intel(R) Core (TM) 15-7300 CPU 2,60 GHz e 16 GB de memodria RAM.
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Para garantir a possibilidade de replicacao dos experimentos computacionais definiu-se
um total de 10 sementes do computador, que foram utilizadas para cada conjunto de experimentos
propostos, por instancia. A fixacdo da semente é também um elemento importante e que permite
a exploracao e obten¢do de solucdes variadas para cada instancia, em cada execu¢do completa

do algoritmo.

Para execucdo facilitada da heuristica foi desenvolvido um script adaptado ao ambiente
do Google Colab. Ao executar o script a solucdo para o problema de alocacdo e organizagdo de
cargas € obtida e impressa em um arquivo. Observe que, a selecdo das informacgdes de saidas
foram definidas de forma a permitir analisar a performance de alocacdo dos itens, conforme

descrito na Sec¢do 6.2.

No tocante aos experimentos computacionais, o foco do trabalho consistiu em buscar
validar o algoritmo em funcao de elementos-chave, isso é, de maior relevancia, que poderiam
contribuir no processo de tomada de decisdo para a alocacdo dos itens aos veiculos. Para cada exe-
cu¢do completa do algoritmo, um nimero n de iteracdes devera ser executada, resultando em um

total de n solugdes vidveis para o problema. Assim, em cada iteracao calcula-se a soma de itens

Peso total alocado )
cidade total dos veiculos’*

alocados, a soma de peso destes itens alocados e a média do frete morto (Capa

Apo6s a execugdo completa do algoritmo para as n iteragdes vinculadas a cada semente
fixada, trés diferentes rankings sao formados, considerando o total de itens, a soma de peso,
e o percentual de frete morto, ordenados da melhor para a pior solu¢do em cada quesito. Adi-
cionalmente, como todas as solu¢des devem atender ao critério de percentual de frete morto
preestabelecido, definiu-se um critério de hierarquia para questdes de desempate entre as solugdes

para a estruturacao dos rankings, conforme mostrado na Figura 16.

Na Figura 16 é mostrada a sequéncia de decisdo para determinacdo dos rankings, a
comecar pela pela maior soma de itens alocados, seguido pela maior soma de peso alocado,
menor percentual de frete morto médio, e, por fim o menor tempo de processamento. Como
exemplo, caso o ranking seja elaborado a partir das solucdes de maior nimero de itens alocados,
se houver empate, observa-se aquele que tiver o maior peso faturado. Em persistindo o empate
avalia-se aquele que possui menor percentual de frete morto e, se necessario, na sequéncia,

avalia-se o tempo de processamento.

Note que, a avalia¢do do tempo de execucao da heuristica € um dado importante a se
avaliar. E de conhecimento que, no ambiente real, ha disponibilidade de, no maximo 60 minutos
para definicdo de quais itens serdo alocados a cada veiculo. Assim, ficou estabelecido que um
tempo limite 10 minutos de execu¢ao da heuristica seria uma boa referéncia, considerando a
necessidade de se ter tempo habil para a andlise dos resultados pelo(a) operador(a) e posterior
posterior alocacao dos itens aos veiculos na prética, embora o algoritmo proposto ndo tenha sido

modelado tendo como critério de parada um limite de tempo prefixado.
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Figura 16 — Hierarquia circular de decisao dos KPIs para uso como critério de desempate
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Neste contexto, o plano experimental foi realizado em duas etapas subsequentes: i) andlise
do comportamento da heuristica frente a alteragdes no nimero n de iteracdes da heuristica; e ii)
andlise da variacdo do parametro que estabelece o limite de checagens de tentativa de alocacgdo de
itens ao assoalho de cada veiculo selecionado. Em ambas etapas, além de avaliar o tempo médio
de execuc¢ao do algoritmo, os resultados brutos serdao organizados em funcao de trés diferentes

indicadores de desempenho (KPIs), sdo eles:

* Max. itens faturados: contabiliza o total de itens alocados na solugao;
» Max. peso faturado: contabiliza a soma dos pesos dos itens faturados na solugio;
* % min. de frete morto: indica o percentual de frete morto gerado em fungdo dos itens

alocados aos veiculos da solugdo.

Ao final dessas duas etapas de experimentos € a apresentada uma discussao dos resultados

obtidos em relacdo ao contexto das solug¢des reais implementadas pela empresa.
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6.3.1 Andlise de indicadores de desempenho em fun¢do do nimero de iteragdes

da heuristica

No primeiro conjunto de testes computacionais, para cada uma das instancias propostas,
trés diferentes valores para o parametro que estabelece o nimero de iteracdes (n) da heuristica
foram adotados, sdo eles: 100, 200 e 400. Todos os demais parametros internos da heuristica
foram mantidos fixos. A Tabela 3 sumariza os melhores resultados obtidos, por instancia (ID),
a medida que se aumenta o total de iteracdes n, considerando as 10 execu¢des completas do

algoritmo, uma para cada semente fixada.

Cada linha da Tabela 3 representa uma solucao vidvel do problema instanciado, associada
com uma das 10 diferentes execugdes (sementes) do algoritmo. Para cada ID e n, trés solugdes
sdo selecionadas em fungdo do melhor desempenho para cada indicador monitorado (Max. itens
faturados, Max. peso faturado ¢ % min. de frete morto) e o tempo total de execucio de uma

execucdo completa da heuristica para uma dada semente (Tempo (min)).

E possivel verificar que as trés primeiras linhas de cada instancia representam as melhores
solucdes para o indicador Max. itens faturados, para n fixado em 100, 200 e 400 respectivamente.
De maneira andloga, da quarta a sexta linhas associa-se ao indicador Max. peso faturado, assim

com as trés ultimas se associam com o indicador % min. de frete morto.

Em relacdo a quantidade de itens alocados e a soma dos pesos dos veiculos pode-se
observar que, os melhores valores obtidos permanecem constantes, independentemente do
aumento de itera¢des (100, 200 ou 400) em todas as instancias avaliadas. Esse padrao indica que
a variacao de n nao impactou diretamente na quantidade de itens alocados e pesos dos veiculos,
o que pode representar a identificacdo de 6timos locais ou globais para estes indicadores. Além
disso, € possivel observar que ha sempre uma relacado forte entre maximo de itens alocados e
a soma dos pesos, o que, de certa forma, era um elemento esperado em func¢ao dos critérios
estabelecidos para desempate (ver Figura 16), embora pudessem existir solu¢cdes com a mesma
quantidade de itens alocados mas que a soma dos pesos fosse diferente (um exemplo pode ser

visto na Tabela 8, obtido em um conjunto de experimentos computacionais posterior).

Quanto ao indicador % min. de frete morto, nota-se que as melhores solugdes para este
indicador ndo sdo as mesmas que estdo associadas com as melhores solucdes de itens e peso
faturados, o que demonstra o trade-off entre os indicadores de desempenho. Tal situacio deixa
claro que exitem solugdes ndo dominadas entre o conjunto de solucdes vidveis identificadas, ou
seja, nao € possivel indicar uma tnica solugao que seja a melhor entre todas, quando se analisa
todos os indicadores ao mesmo tempo. Como exemplo, pode-se citar a instancia 3, no qual ha
uma solugdo com frete morto igual a zero, mas que ndo aloca todos os itens a faturar, assim
como, ha também uma solu¢do em que se alocam todos os itens mas com percentual de frete

morto maior que zero.
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Tabela 3 — Melhores valores dos indicadores de desempenho monitorados, considerando todas
as solugdes obtidas ao variar o nimero de iteracdes (n) em 100, 200 e 400, para 10
diferentes sementes

ID

Itens a Max. itens Max. peso

% min. de Tempo

faturar faturados faturado (t) frete morto (min)

100
200
400
100
1 200
400
100
200
400
100
200
400
100
2 200
400
100
200
400
100
200
400
100
3 200
400
100
200
400
100
200
400
100
4 200
400
100
200
400
100
200
400
100
5 200
400
100
200
400

126

193

220

104

131

114
114
114
114
114
114
104
104
104
182
182

580,72
580,72
580,72
580,72
580,72
580,72
453,30
453,30
453,30
799,41
799,41
799,41

248,31
683,40
683,40

1,49
1,49
1,49
1,49
1,49
1,49
0,53
0,53
0,53
2,40
2,07

1,77
3,49
7,11
1,77
3,49
7,11
0,74
1,42
2,99
2,12
4,10

Ainda sobre o indicador de percentual de frete morto, com a excecdo da instancia 2, nao

foi possivel observar uma melhoria das solu¢des obtidas a medida que se aumenta o ndmero de

iteracdes. A expectativa inicial dos pesquisadores era que o padriao observado para a instancia

2 no indicador de frete morto, pudesse também ser vista para outros indicadores e instancias

avaliadas, considerando que, ao aumentar o valor de n, espera-se que seja possivel explorar um

nimero maior de solugdes. Por outro lado, sabe-se também que o algoritmo pode ter encontrado

solucdes que sdo 6timo locais ou globais para alguns indicadores, o que justificaria o padrao
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Ao analisar o tempo de execugao do algoritmo, verifica-se que a medida que o nimero
de iteracdes aumenta o tempo computacional de execucdo tende a aumentar, como esperado.
A unica exce¢do, mas por uma diferenca pequena, novamente a instancia 2, quando avaliado
o indicador de percentual de frete morto. Note também que, o aumento do tempo ndo segue
necessariamente um comportamento linear, como acontece com a instancia instancia 3 para as
400 iteragdes, cujo tempo de execucdo supera os 10 minutos (meta preestabelecida). Acredita-se
que tais particularidades sejam em fun¢do de questdes vinculadas ao processo de uniformizacgdo
da carga nos veiculos que € resolvida por meio do resolvedor comercial Gurobi. A natureza
combinatodria dos problemas pode contribuir para um gasto de tempo que pode variar bastante

entre os modelos resolvidos.

Em resumo, para os conjuntos de instancias avaliadas, pode-se dizer que o aumento do
nimero de iteracdes (1) ndo foi capaz de propiciar melhorias significativas nas melhores solucdes
encontradas em cada indicador de desempenho. Além disso, ficou claro que nem sempre a
melhor solucio associada com um dos indicadores serd aquela que dominard em todos os outros
indicadores. Dessa forma, o tomador de decisdo que utilizar a heuristica proposta deveré criar
um filtro para selecdo entre as solucdes ndo dominadas, considerando todos os indicadores de

desempenho ou em funcdo de prioridades estabelecidas pelo préprio setor.

6.3.2 Andlise da alteracdo no parametro que estabelece o numero de tentativas

de alocac¢do de itens aos veiculos

O parametro da heuristica selecionado para investigacdo nos resultados € uma constante
inteira () que determina o quantitativo de tentativas de alocagdo de UMs restantes na lista itens
disponiveis. Ressalta-se que, na Secao 6.3.1 todos os testes computacionais foram realizados
com o valor de 7 fixado em 20. O valor de 20 inicial foi escolhido por estar na ordem de grandeza
entre a quantidade total de itens disponiveis em cada instancia do problema (em média 150 itens)

e a quantidade média de itens carregados em veiculos (em média 10).

Neste contexto os experimentos apresentados nas Tabelas 4-8 mostram que as melhores
solucdes para os trés indicadores de desempenho monitorados (KPIs), em fun¢ao da variagao
do parametro ¢, que serd avaliado para os valores de 20, 40, 60 e 80 para as instancias de 1
a 5, respectivamente. Nesta secdo de experimentos, a quantidade de iteragdes (n) foi fixada
100, sendo executadas 10 execugdes completas do algoritmo, vinculadas as mesmas sementes

estabelecidas nos testes anteriores.

Ao analisar o comportamento das solucdes obtidas para diferentes valores de ¢ verifica-se
que ndo ha clareza em relacdo a um unico valor de ¢ que obtivesse os melhores resultados em

todos os indicadores de desempenho, conforme destacado em negrito nas tabelas.
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Tabela 4 — Resultados obtidos por meio da variagdo do parametro ¢ para a instancia 1 com n =

100

KPI Max. itens Max. peso % min. de Tempo

faturados faturado (t) frete morto (min)
Best (Mdx. itens) 114 580,72 1,49 1,77
Best (Méx. peso) 20 114 580,72 1,49 1,77
Best (% min. de frete morto) 104 453,30 0,53 0,74
Best (Max. itens) 114 580,72 1,66 1,73
Best (Méx. peso) 40 114 580,72 1,66 1,73
Best (% min. de frete morto) 108 507,10 0,83 0,73
Best (Méx. itens) 114 580,72 1,82 1,77
Best (Méx. peso) 60 114 580,72 1,82 1,77
Best (% min. de frete morto) 108 516,90 0,61 0,71
Best (Méx. itens) 114 580,72 1,66 1,75
Best (Méx. peso) 80 114 580,72 1,66 1,75
Best (% min. de frete morto) 56 377,50 0,67 1,87

Tabela 5 — Resultados obtidos por meio da variagdo do parametro ¢ para a instancia 2 com n =

100

KPI Max. itens Max. peso % min. de Tempo

faturados faturado (t) frete morto (min)
Best (Méx. itens) 182 799,40 2,40 0,21
Best (Méx. peso) 20 182 799,40 2,40 0,21
Best (% min. de frete morto) 177 781,80 1,41 0,21
Best (Max. itens) 182 799,40 2,07 1,93
Best (Méx. peso) 40 182 799,40 2,07 1,93
Best (% min. de frete morto) 181 796,40 1,32 1,93
Best (Méx. itens) 182 799,40 1,96 2,04
Best (Méx. peso) 60 182 799,40 1,96 2,04
Best (% min. de frete morto) 173 686,60 1,18 7.4
Best (Max. itens) 182 799,40 0,97 1,99
Best (Méx. peso) 80 182 799,40 0,97 1,99
Best (% min. de frete morto) 182 799,40 0,97 1,99

Tabela 6 — Resultados obtidos por meio da variagdo do parametro ¢ para a instancia 3 com n =

100

KPI Makx. itens Max. peso % min. de Tempo

faturados faturado (t) frete morto (min)
Best (Max. itens) 220 423,60 3,42 4,15
Best (Méx. peso) 20 220 423,60 3,42 4,15
Best (% min. de frete morto) 112 248,30 1,66 3,47
Best (Mix. itens) 220 423,60 3,58 0,53
Best (Max. peso) 40 220 423,60 3,58 0,53
Best (% min. de frete morto) 112 248,90 1,41 5,70
Best (Max. itens) 220 423,60 3,55 4,47
Best (Méx. peso) 60 220 423,60 3,55 4,47
Best (% min. de frete morto) 112 248,90 1,41 5,10
Best (Méx. itens) 220 423,60 3,64 0,55
Best (Max. peso) 80 220 423,60 3,64 0,55
Best (% min. de frete morto) 86 199,10 1,66 3,08

Note que, para as instancias 1 e 5, quando ¢ € fixado em 20, o algoritmo retorna os
melhores resultados absolutos. Para a instancia 4 o parametro ¢ fixado em 20 ou em 80, permitiu
chegar em solucoes de mesma ordem de grandeza para os trés KPIs. J4 para a instancia 3 nao
é possivel indicar claramente um valor de ¢ que tenha se mostrado dominante em relacdo aos
demais. Por fim, na instincia 2, verificou-se que os melhores resultados foram obtidos quando o
valor de ¢ foi fixado em 80 (ver Tabela 5).
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Tabela 7 — Resultados obtidos por meio da variagdo do parametro ¢ para a instancia 4 com n =

100

KPI Max. itens Max. peso % min. de Tempo

faturados faturado (t) frete morto (min)
Best (Mdx. itens) 104 683,40 0,29 1,10
Best (Max. peso) 20 104 683,40 0,29 1,10
Best (% min. de frete morto) 103 679,70 0,00 1,10
Best (Max. itens) 104 683,40 0,29 0,72
Best (Méx. peso) 40 104 683,40 0,29 0,72
Best (% min. de frete morto) 74 554,00 0,01 0,77
Best (Max. itens) 104 683,40 0,29 0,72
Best (Méx. peso) 60 104 683,40 0,29 0,72
Best (% min. de frete morto) 98 660,40 0,00 0,72
Best (Méx. itens) 104 683,40 0,29 0,72
Best (Méx. peso) 80 104 683,40 0,29 0,72
Best (% min. de frete morto) 103 679,70 0,00 0,72

Tabela 8 — Resultados obtidos por meio da variacdo do parametro ¢ para a instdncia 5 com n =

100
KPI Max. itens Max. peso % min. de Tempo
faturados faturado (t) frete morto (min)
Best (Max. itens) 78 897,60 5,41 2,90
Best (Méx. peso) 20 78 897,60 5,41 2,90
Best (% min. de frete morto) 7 80,80 1,48 1,05
Best (Mix. itens) 78 896,40 5,53 2,87
Best (Méx. peso) 40 78 896,40 5,53 2,87
Best (% min. de frete morto) 7 80,80 1,48 0,97
Best (Max. itens) 78 896,40 5,53 0,28
Best (Méx. peso) 60 78 896,40 5,53 0,28
Best (% min. de frete morto) 7 80,80 1,48 0,97
Best (Mix. itens) 78 896,40 5,54 2,82
Best (Méx. peso) 80 78 896,40 5,54 2,82
Best (% min. de frete morto) 7 80,80 1,48 0,10

Outro aspecto relevante a se destacar em relacio ao instancia 2 € o fato de que, quando ¢ €
em 80, hd uma clara dominancia de uma (ou mais) solucio(des), considerando os trés indicadores
de desempenho. Esse tipo de solu¢do é muito boa para o tomador decis@o, pois ndo precisa
priorizar um indicador em detrimento do outro. Por outro lado, como destacado anteriormente,
tal situacdo nao representa um cendrio comum e factivel de se alcancar em todas as instancias,
pelo fato de poder existir um processo de andlise de compensacdo em relacdo aos indicadores de

desempenho, isto €, ganha por um lado e perde por outro.

Outro elemento interessante de se destacar é que, ao analisar os resultados apresentados
pela instancia 5, fica evidente que hd solugdes que podem apresentar um mesmo quantitativo
de itens alocados aos veiculos, mas que possuem peso total distintos. Além disso, a0 comparar
a solucdes com ¢ igual a 60 e 80, por exemplo, verifica-se que, a julgar pelo percentual de
frete morto das solugdes, ha diferencas também nos veiculos ou itens que foram utilizados nas

solucoes.
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Em resumo, esse conjunto de testes computacionais foi capaz de mostrar a relevancia
do parametro ¢ no dentro do processo de diversificacdo da solugdo para obten¢dao de melhores
resultados. Por outro lado, ndo foi possivel estabelecer um valor fixo de ¢ que sobressaisse
sobre os demais, seja para todas ou a maioria das instancias avaliadas. Ademais, é importante
destacar que como foram avaliadas apenas 5 instancias, talvez seja interessante avaliar um
volume maior de instincias para ter uma clareza maior sobre o impacto do parametro ¢ no
algoritmo. Acrescenta-se também a possibilidade de tornar esse parametro dindmico (que pode
aumentar ou diminuir), visando ampliar a diversificacdo das solu¢des no processo de otimizagdo

da heuristica.

6.3.3 Discussdo dos resultados em fun¢ao do processo real

Para iniciar uma discussdo dos resultados em relacdo ao processo real é importante
ter em mente que as simplificacdes do problema e no processo de construcdo das instancias,
torna a comparacao direta algo nao muito apropriado. A fixacdo de uma Unica macrorregiao,
por exemplo, é um elemento que, na prética, limita a capacidade de solu¢des com menores
custos operacionais e percentual de frete morto global do dia, por exemplo. A possibilidade
de atendimento simultaneo de duas localidades distintas, que compartilham parcialmente uma
ou mais rotas (rodovias), com um tnico veiculo, € uma situagdo que se mostra necessaria em

algumas situacdes reais.

Por outro lado, pelos resultados obtidos, acredita-se que, mesmo que, de forma desa-
gregada por macrorregido, as solugdes propostas pelo algoritmo sejam capazes de auxiliar os
tomadores de decisdo em seu dia a dia, fornecendo uma boa parte da solucdo do problema, que
consideraria a grande maioria da carga de UMs a ser alocada para uma tinica macrorregido, desde
que, as informacgdes dos veiculos disponiveis e das cargas da localidade estejam de acordo com
o problema real. Note que, com excec¢do as instancias 3 e 4, que em seus melhores resultados
€ possivel alocar toda a carga metélica. As instancias 1, 2 e 5, alocaram 90,47% (%), 94,30%
(%) e 59,54% (17781), respectivamente, considerando todas as UMs disponiveis para se faturar, o

que abre espago para integragdo com outros veiculos e rotas vinculadas a outras macrorregides.

Como destacado anteriormente, a rotina operacional do programador da expedicao exige
uma tomada de decisdo de multiplas alocacdes a cada hora de trabalho. Assim, considerando o
tempo médio de execugao da heuristica para os casos ficticios estudados, se mostrou inferior
ao limite de 10 minutos, preestabelecido como um tempo adequado, pode-se dizer a heuristica
conseguiria cumprir o seu papel de apresentar solugdes alternativas para facilitar a aloca¢io dos

itens aos veiculos no contexto real.
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Outra questao a se destacar € o fato da heuristica apresentar vdrias solucdes apds a sua
execugdo completa. Assim, espera-se que, com o uso do algoritmo, o programador amplie sua
capacidade analitica sobre a situacdo momentanea de atendimento, do faturamento, dos veiculos
disponiveis e das remessas liberadas, o que possibilitaria um melhor direcionamento da decisdo

e melhor aproveitamento dos recursos disponiveis.

Em se tratando da escolha da solug@o entre aquelas apresentadas pela heuristica, pode-se
dizer que, a andlise dos resultados pode ser ainda mais complexa e desafiadora quando outros
indicadores de desempenho adotados pela empresa forem levados em consideracao e priorizados
em funcdo de metas de curto, médio ou longo prazo. Assim, a tomada de decis@o deve ir além da
andlise isolada de um ou mais dos indicadores abordados neste trabalho (quantidade de itens,
soma dos peso faturados e percentual de frete morto), sendo importante considerar questdes

econdmico-financeiras e operacionais da organizacao.
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7 Consideracoes Finais

Este trabalho teve como foco a proposi¢ao de uma heuristica para a resolu¢do do problema
de alocagdo de cargas (unidades metélicas) heterogéneas de agos especiais (inoxidaveis, elétricos
e alto carbono) em veiculos destinados ao transporte rodovidrio de uma metaldrgica localizada no
estado de Minas Gerais. O trabalho se deu a partir do entendimento e descri¢do das caracteristicas
do problema estudado, destacando as particularidades e desafios no processo de tomada de
decisdo do setor responsavel por solucionar o problema real. Neste sentido, a heuristica proposta
foi elaborada de forma a atender alguns dos objetivos-chave no processo de tomada de decisao

quanto a alocagdo dos produtos acabados.

A légica da heuristica proposta envolve a selecdo de veiculos e alocagdo dos produtos
acabados, realizada de forma sequencial, porém com certo grau de aleatoriedade, em fun¢do da
ordem de selecdo dos veiculos e dos itens. Além disso, a heuristica utiliza um modelo matematico
de otimizacdo para distribuir a carga de forma uniforme nos veiculos. O foco de uma tnica
macrorregido por instancia e a aleatoriedade na selecdo de transportadora e veiculo, foram
algumas da diversas simplificagdes do problema que foram adotadas na constru¢ao do algoritmo

e proposicao das instancias de teste.

Cinco diferentes instancias foram propostas e avaliadas para analisar o comportamento
da heuristica frente a variagdo do parametro que estabelecia o nimero de iteracdes do algoritmo
e o parametro que definia o total de tentativas de alocacdo de itens por veiculo. Para analisar os
resultados foram considerados como indicadores de desempenho a quantidade de itens e a soma
dos pesos alocados aos veiculos, o percentual de frete morto médio das solu¢des, bem como o

tempo total de execug¢do completa do c6digo, considerando todas as iteragdes avaliadas.

Como resultado, verificou-se que a variagdao do nimero iteracdes nao se mostrou relevante
para obtencdo de melhorias em relacio aos indicadores de desempenho de total de itens alocados
e soma dos pesos dos veiculos utilizados. Por outro lado, para o indicador de percentual de
frete morto, uma das instancias mostrou uma ligeira melhoria nos resultados a medida que
se aumentava o nimero de iteragcdes. Verificou-se também que as solucdes apresentadas pela
heuristicas podem ser ndo dominadas quando se avalia todos os indicadores a0 mesmo tempo, o

que torna a escolha de uma tnica solu¢do mais complexa.

Os teste computacionais focados na variacdo do numero de tentativas de alocacao das
cargas metdlicas aos veiculos mostraram que cada instancia teve um comportamento distinto em
relacdo aos diferentes valores do parametro estudados. Tal situacdo pode ser vista como uma
questdo relevante para a melhoria futura da heuristica proposta, visando aumentar o nimero
de solucgdes exploradas e obtencdo de melhores solugdes, considerando todos os indicadores

estudados.
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Com base nos resultados obtidos, pode-se dizer que, em um ambito mais titico e estraté-
gico, as solugdes apresentadas pela heuristica podem contribuir no processo de carregamento e
escoamento de carga da empresa, reduzindo assim, um pouco do viés humano das decisoes. Por
outro lado, é de conhecimento que ha ainda muitas oportunidades de melhoria no algoritmo, so-
bretudo para atender as expectativas de cunho mais comercial e financeiro de alguns indicadores

de desempenho adotados pela empresa e outras questdes de natureza técnica.

7.1 Trabalhos futuros

As sugestdes e apontamentos para trabalhos futuros aqui apresentadas estdo intimamente
ligadas as restricoes e simplificacdes adotadas neste trabalho e comentadas na Secdo 5.3. Neste
sentido, sdo elencadas a seguir algumas das ideias para continuidade do trabalho iniciado a partir

desta pesquisa:

* Estender a heuristica para considerar as demais macrorregioes: ampliar a aplicabili-
dade da heuristica para abranger outras macrorregides, proporcionando uma visao mais

abrangente do problema.

* Implementacoes de meta-heuristicas com foco na diversificacao de solucoes e fuga
de 6timos locais: ao explorar novas solugdes e critérios de diversificagdo de solugdes

espera-se que seja possivel obter solucdes promissoras em tempo apropriado.

* Implementacées de algoritmos multiobjetivos: considerando a natureza do problema
que tem uma saida que permite ao decisor priorizar diferentes indicadores de desempenho,

considerando um conjunto de solucdes nao dominadas.

» Calibracao automatica dos parametros e analises estatisticas mais robustas dos
resultados: ao realizar um procedimento de calibragcdo automadtica de todos os parametros
serd possivel fixar os valores que melhor se ajustem aos problemas. Uma vez ajustados
aos parametros, € importante gerar um volume maior de instincias para poder interpretar

estatisticamente os resultados obtidos.

* Inserir o custo total da carga como uma nova condicio de fronteira: em termos
operacionais, € importante manter as cargas abaixo de um determinado valor, como, por
exemplo, 1 milhdo de reais, para evitar a necessidade de escolta armada. Esta condi¢ao

poderia ser integrada como o lago mais externo na heuristica proposta.

* Proposicao de outras estratégias de distribuicio de carga no assoalho dos veiculos:
aperfeicoar detalhando ainda mais a forma de posicionamento da carga no assoalho dos
veiculos, de maneira a evitar excesso de peso por eixo. Essa etapa devera considerar os

aspectos construtivos dos diversos tipos de carretas existentes.
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* Proposicao de uma heuristica ou meta-heuristica para a distribuicao de carga no
assoalho dos veiculos em substituicio aos modelos matematicos: em funcdo da natureza
combinatorial do problema, e visando tornar a heuristica construtiva proposta ainda mais
répida e escaldvel. Ao usar um procedimento aproximado para uniformizagdo das cargas
no assoalho dos veiculos e que cumpra as metas e restri¢cdes de carga por eixo dos veiculos,
mesmo ndo tendo garantia de otimalidade na distri¢d@o, ja seria possivel obter uma solucao

vidvel alterativa que reduziria a dependéncia do uso de resolvedores comerciais.

Por fim, € importante destacar também a importancia de aprimoramentos para tornar a fer-
ramenta de tomada de decisdo mais precisa e completa em relagao aos desafios e complexidades
da gestdo logistica, para além do processo de carga dos veiculos. Incorporar questdes adicionais
como possibilidade de reaproveitamento de rotas, variacao das tarifas de frete e distribui¢do de
peso podem contribuir ainda para a obten¢do de solucdo mais abrangentes e alinhadas com as

demandas da industria.
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