UNIVERSIDADE FEDERAL DE OURO PRETO - UFOP
ESCOLA DE MINAS - EM
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE PRODUCAO,
ADMINISTRACAO E ECONOMIA - DEPRO

LETiCIA FERNANDA DE LIMA FERNANDES

RESOLUCAO DO PROBLEMA INTEGRADO DE
CARREGAMENTO E ROTEAMENTO DE VEICULOS
COM FROTA HETEROGENEA E JANELA DE
TEMPO POR MEIO DA META-HEURISTICA
VNS-VND

Ouro Preto
2019



Leticia Fernanda de Lima Fernandes

Resolucao do Problema Integrado de Carregamento e
Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea e

Janela de Tempo por meio da Meta-heuristica
VNS-VND

Monografia apresentada ao Curso de Enge-
nharia de Produgao da Universidade Federal
de Ouro Preto como parte dos requisitos para
a obtencao do Grau de Engenheira de Pro-
ducao.

Universidade Federal de Ouro Preto

Orientador: Prof. Dr. Helton Cristiano Gomes
Coorientador: Prof. Dr. Aloisio de Castro Gomes Junior

Ouro Preto
2019



SISBIN - SISTEMA DE BIBLIOTECAS E INFORMACAO

F363r Fernandes, Leticia Fernanda de Lima .

Resolucao do problema integrado de carregamento e roteamento de
veiculos com frota heterogénea e janela de tempo por meio da meta-
heuristica VNS-VND. [manuscrito] / Leticia Fernanda de Lima Fernandes. -
2020.

41 f.:il.: color., tab..

Orientador: Prof. Dr. Helton Cristiano Gomes.

Coorientador: Prof. Dr. Aloisio de Castro Gomes Junior.

Monografia (Bacharelado). Universidade Federal de Ouro Preto. Escola
de Minas. Graduacao em Engenharia de Producao .

1. Pesquisa Operacional. 2. Otimizacdo Combinatdria. 3. Logistica. 4.

Veiculos - Roteamento. |. Gomes, Helton Cristiano. Il. Gomes Junior,
Aloisio de Castro. Ill. Universidade Federal de Ouro Preto. IV. Titulo.

CDU 658.5

Bibliotecario(a) Responsavel: Maristela Sanches Lima Mesquita - CRB: 1716




MINISTERIO DA EDUCACAO
Universidade Federal de Ouro Preto
Escola de Minas
Departamento de Engenharia de Produ¢ao, Administragdo e Economia

Universidade Federal
de Ouro Preto

ATA DE DEFESA

Aos 18 dias do més de dezembro de 2019 as 13:15 horas, no prédio da Escola de Minas —
Campus Morro do Cruzeiro — UFOP, foi realizada a apresentag¢do do trabalho de conclusdo de
curso (TCC) pela estudante Leticia Fernanda de Lima Fernandes, sendo a comissdo
examinadora constituida pelos professores: Prof®. Helton Cristiano Gomes; Prof®. Aloisio de
Castro Gomes Junior e Prof'. Lasara Fabricia Rodrigues. A estudante apresentou o TCC
intitulado: “Resoluciio do Problema Integrado de Carregamento e Roteamento de Veiculos
com Frota Heterogénea e Janela de Tempo por meio da Meta-heuristica VNS-VND”. A
comissdo examinou o trabalho e deliberou, por unanimidade, pela ,Aﬁw\lAqﬁO da
estudante, concedendo-lhe o prazo de J$  dias para incorporacdo, no texto final, das alteragdes
sugeridas. Na forma regulamentar, foi lavrada a presente ata que ¢ assinada pelos membros da
comissao examinadora e pela estudante.

Ouro Preto, 18 de dezembro de 2019.

Yellon & Lavoer

Prof°. Helton Cristiano Gomes
Professor Orientador/Presidente

e, /gw\f ﬂg)%@w

Prof®. Aloisio de Castro Gomes Junior Prof*. Lasara Fabricia Rodrigues
Professor Coorientador Professora Convidada

%5&‘@@ ?@% \%gmm

“~— Leticia Fernanda de Lima Fernandes
Estudante




Aos meus pais e meu irmao,

por todo o amor e dedicacao.



Agradecimentos

Agradeco, primeiramente, a Deus pela renovacao constante de minhas forcas e fé. E
pelo amparo em todos os momentos de minha vida.

Aos meus pais, Lucinéia e Fernando, por serem exemplos de pessoas integras e bata-
lhadoras. Por me proporcionarem tantas oportunidades ao longo dessa vida e, principal-
mente, por me apoiarem e fazerem dos meus sonhos os deles. Eu os amo infinitamente e
tenho muito orgulho de té-los como pais!

Agradego ao meu irmao Fernando, por significar tanto em minha vida. Pela amizade e
por todo o amor que sempre recebi. Tato, eu te amo sem medidas, obrigada pela parceria
e incentivo de sempre.

Nao poderia deixar de agradecer a toda minha familia, avés, tios, tias e primos que
sempre estiveram ao meu lado. Em especial, agradeco a Ana Laura, ao Luca, ao Bé e a
Bela por serem luz em minha vida e me inspirarem a sempre ser melhor.

Agradeco especialmente a Vitoria, pelo companheirismo e parceira ao longo desses
cinco anos. Por sempre acreditar que eu conseguiria e nao medir esfor¢cos para me ver
bem. Obrigada por ser paz e me apoiar em todos os meus sonhos.

Em especial, agradeco a Lorena, por ser a melhor amiga que eu poderia encontrar
durante essa jornada maluca e gratificante que é a graduacao. Obrigada por todos os
trabalhos em conjunto, pelo apoio constante na realizacao deste projeto, mas mais do que
isso, pela amizade e estar ao meu lado diariamente.

Aos piores, que foram um presente em minha vida desde o comeco desse ciclo. Marcone,
Vitor, Ricardo, Granja e Gustavo vocés sao uma enorme parte dessa conquista.

Agradeco ao Léo e Ivan por serem sempre tao queridos e por estarem ao meu lado
por grande parte desses anos. Voceés sao fundamentais em minha vida e carrego muito de
voceés na pessoa que me tornei durante essa jornada. Ao Lu, Zamba, Vinicius e Laura por
todo o carinho e por estarem presentes em momentos lindos da minha vida. Agradeco
a todos que estiveram comigo durante os ultimos anos, acredito que todos os encontros
nessa vida sao por uma razao.

A_TYancaI{ua,pors&gﬂﬁcarcasaeaHK:proponjonarLunafanﬁhalne&no(ﬁtandotéo
distante da minha cidade de origem. Obrigada, meninos!

Nao poderia deixar de agradecer a todos os professores que tanto me ensinaram ao
longo desses tltimos anos, em especial, ao Helton, Aloisio e Lais, pelas oportunidades, por
sempre estarem de portas abertas para me receberem e pela paciéncia durante esse ciclo.
Helton e Aloisio, obrigada por me apresentarem a PO e por serem os melhores orientadores
possiveis. Lais, obrigada pelo exemplo que é em minha vida e, principalmente, por além
de excelente professora, ser amiga. Por fim, agradego a UFOP pelo ensino gratuito e de

qualidade.



a outro alguém, noturno e miserdvel,
em coloquio se estava dirigindo:

“O que procuraste em ti ou fora de
teu ser restrito e nunca se mostrou,
mesmo afetando dar-se ou se rendendo,
e a cada instante mais se retraindo,
olha, repara, ausculta: essa riqueza
sobrante a toda pérola, essa ciéncia
sublime e formiddvel, mas hermética,
essa total explicacao da vida,
esse mexo primeiro e singular,
que nem concebes mais, pois tao esquivo
se revelou ante a pesquisa ardente
em que te consumiste... vé, contempla,
abre teu peito para agasalhd-lo.”

As mais soberbas pontes e edificios,

0 que nas oficinas se elabora,

o que pensado foi e logo atinge
distancia superior ao pensamento,
0s recursos da terra dominados,
€ as pairoes e 0s impulsos e os tormentos
e tudo que define o ser terrestre
ou se prolonga até nos animais
e chega as plantas para se embeber
no sono rancoroso dos minérios,

dd volta ao mundo e torna a se engolfar
na estranha ordem geométrica de tudo,
e o absurdo original e seus enigmas,
suas verdades altas mais que tantos

monumentos erquidos a verdade;

(fragmento de A Mdquina do Mundo,
de Carlos Drummond de Andrade)



Resumo

O Problema Integrado de Carregamento e Roteamento de Veiculos é recorrente nos estu-
dos de Otimizacao Combinatoria. Diversas sao as técnicas desenvolvidas para a resolugao
deste problema e seus derivados. Esta monografia aborda especificamente a resolucao para
o Problema Integrado de Carregamento e Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea
e Janela de Tempo. O objetivo deste trabalho consiste em minimizar os custos de trans-
porte, considerando o carregamento dos itens e restricoes como capacidade de peso e area
dos veiculos, bem como o intervalo de tempo definido para o atendimento dos clientes.
E apresentado neste trabalho o modelo matemaético, para resolucao do objeto de estudo,
acrescido das restrigoes de janela de tempo. Para a resolucao propoe-se o desenvolvimento
de um algoritmo baseado na meta-heuristica Variable Neighborhood Search, utilizando-se
o método Variable Neighborhood Descent para etapa de busca local. Criaram-se 35 instan-
cias para os testes com o modelo matematico e com o método implementado. As instancias
foram resolvidas inicialmente pelo modelo matematico, usando-se o software CPLEX, e
em seguida pelo método VNS. Os resultados apontam um bom funcionamento do método
adotado, encontrando-se solucoes 6timas, além do tempo computacional considerado ra-
pido para a obtencao das solucoes, aumentando, assim, a eficiéncia e aplicabilidade deste

método para situagoes reais.

Palavras-chave: Pesquisa Operacional, Otimizacao Combinatéria, Meta-heuristicas, Lo-

gistica, Roteamento de Veiculos



Abstract

The Integrated Vehicle Loading and Routing Problem appears a lot in Combinatorial
Optimization studies. There are several techniques developed to solve it, as well as its
derivates. This monograph deals specifically with the resolution to the Integrated Vehicle
Loading and Routing Problem with Heterogeneous Fleet and Time Windows. The aim is
to minimize transportation costs, considering the loading of items and restrictions such
as weight and area capacity for the vehicles, as well as the time defined for customer ser-
vice. This paper presents the mathematical model and add time windows constraints. To
resolve it is proposed to develop an algorithm based on the metaheuristic Variable Neigh-
borhood Search using the method Variable Neighborhood Descent to the local search.
35 instances was developed and used to get results from the mathematical model. The
instances were initially solved by the mathematical model, using the software CPLEX and
next were solved by VNS method. The results indicate a good operation for the adopted
method, finding optimal solutions. Besides the computational time was considered fast
to obtain the solutions, thus increasing the efficiency and applicability of this method to

real situations.

Keywords: Operational Research, Combinatorial Optimization, Metaheuristics, Logis-

tic, Vehicle Routing
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1 Introducao

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) é um problema classico de Otimizacao
Combinatoria, pertencente a classe de problemas do tipo NP-dificil, portanto, é dificil
resolvé-lo por meio de métodos exatos. Apesar de sua complexidade, a resolucao de
Problemas de Roteamento de Veiculos é um elemento importante na gestao eficiente do
transporte em organizagoes e na composicao da cadeia de suprimentos.

A distribuicao eficiente de mercadorias e servigos é uma atividade logistica de grande
importancia, a qual nao pode ser negligenciada na administracao da organizacao sob
perda de competitividade frente ao mercado. A maneira como realiza-se a distribuicao
afeta diretamente o prego da mercadoria. Segundo [Bowersox e Closs| (2001)), os custos de
transporte representam cerca de 51% dos custos logisticos totais.

De modo geral, estes problemas atuam na distribuicao de um conjunto de ordens de
entregas ou servigos a um conjunto de veiculos, e a determinacao da rota de cada veiculo.
O objetivo consiste na minimizacao dos custos envolvidos. Os Problemas de Roteamento
de Veiculos possuem diversas aplicagoes no mundo real e podem ser encontrados em
inimeros formatos, dentre os quais pode-se destacar: o PRV com frota heterogénea, onde
as caracteristicas dos veiculos diferem; o PRV com janela de tempo, onde é definido para
cada cliente um intervalo de tempo para o atendimento.

De outro modo, tém-se também a resolugao de Problemas de Carregamento de Con-
téineres que sao importantes para as atividades logisticas de armazenagem e transporte.
Em geral, estes problemas tratam da alocacao de itens em espacos com geometrias defi-
nidas. O objetivo constitui-se da maximizacao da area disponivel para o empacotamento
dos itens ou da minimizacao do ntimero de contéineres ou demais objetos necesséarios para
empacotar os itens necessarios.

O objeto de estudo deste trabalho é a resolugao de um problema que apresenta a
combinagao de ambos os problemas apresentados anteriormente, e além disso, faz-se uso
de tipos derivados do PRV, considerando-se a existéncia de frota heterogénea de veiculos e
janela de tempo. Ou seja, trata-se do Problema Integrado de Carregamento e Roteamento
de Veiculos com Frota Heterogénea e Janela de Tempo (PICRVFHJT). Neste problema,
busca-se otimizar simultaneamente o planejamento de rotas dos veiculos e o arranjo da
carga para tais veiculos, respeitando-se as consideracoes praticas que advém tanto do
Problema de Roteamento de Veiculos como do Problema de Carregamento de Contéineres
e as demais consideragoes adotadas nesse caso.

Neste capitulo, além da breve descricao do problema de estudo, sao apresentados a

importancia e os objetivos deste trabalho, bem como a sua estruturacao.
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1.1 Objetivos

A presente monografia tem como principal objetivo o desenvolvimento de um sistema
computacional, baseado no método meta-heuristico VNS-VND, para a resolucao do Pro-
blema Integrado de Carregamento e Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea e
Janela de Tempo, considerando-se o carregamento bidimensional dos itens nos veiculos,
ou seja, atendendo as restrigoes de capacidade de peso e area dos veiculos.

Além disso, apresenta-se uma nova formulacdao para o modelo matematico do PI-
CRVFHJT a partir de modelos existentes na literatura e acrescentando-se a caracteristica
acerca da janela de tempo para o atendimento dos clientes.

De forma mais especifica, os objetivos deste trabalho sdo: (i) revisar a literatura
sobre as técnicas comumente utilizadas para resolver o Problema Integrado de Carrega-
mento e Roteamento de Veiculos (PICRV) e seus derivados; (ii) desenvolver um sistema
computacional empregando os métodos Variable Neighborhood Search (VNS) e Variable
Neighborhood Descent (VND), utilizando linguagem C para a resolu¢cao do PICRVFHIT;
(iii) utilizar a proposi¢ao do modelo matematico incluindo a restrigao de janela de tempo
para obter resultados 6timos para o problema; (iv) validar o sistema desenvolvido, pela
sua aplicagdo a problemas-teste; (v) comparar os resultados obtidos através do sistema

computacional desenvolvido com os encontrados no método exato.

1.2 TImportancia do Trabalho

Empresas que prestam ou incluem servigos de transporte em suas atividades se depa-
ram constantemente com decisoes como: a definicao de qual rota os veiculos devem seguir
para que haja o atendimento de todos os clientes buscando-se o menor custo possivel;
quais tipos e quantos veiculos devem ser utilizados; e, como atender as duas questoes
anteriores em um periodo de tempo determinado. O estabelecimento de um planejamento
solido acerca dessas questoes pode reduzir significativamente os custos das organizagoes
em relacao ao transporte.

O presente estudo justifica-se pela necessidade de utilizagao de métodos de solugao
eficazes para a otimizacao do roteamento dos veiculos e do carregamento das cargas, de
modo a proporcionar maior seguranga, acuracia, rapidez e menor incerteza para decisoes

operacionais e taticas da organizacao.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta estrutura em cinco capitulos.
No Capitulo 2 encontra-se a revisao da literatura acerca dos assuntos aqui tratados.

Apresenta-se o Problema de Carregamento bidimensional com Roteirizacao de Veiculos e,
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em seguida, sao revisados estudos que propuseram métodos de resolucao para o Problema
Integrado de Carregamento e Roteamento de Veiculos.

No Capitulo 3 é apresentada a descricao detalhada do problema estudado e o modelo
matematico deste. Posteriormente, retrata-se a estrutura VNS-VND utilizada, exempli-
ficando caracteristicas como a forma de representacao de uma solugao, as estruturas de
vizinhanca utilizadas, a funcao de avaliagao e o pseudocddigo do sistema computacional
desenvolvido.

No Capitulo 4 sao apresentados os resultados e andlises destes. Descrevendo-se acerca
das instancias utilizadas para a resolucao do problema, a representagao exemplificada de
uma solucao e os resultados alcancados por meio do modelo matematico e por meio do
sistema baseado no método meta-heuristico.

No Capitulo 5, finalmente, sao discutidas as conclusoes deste trabalho e as perspectivas

para pesquisas futuras.



16

2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo, primeiramente, é apresentado uma breve revisao tedrica a respeito dos
macro conceitos relacionados ao assunto deste trabalho. Sao apresentados sucintamente
temas como logistica, com enfoque para a logistica de transporte, pesquisa operacional,
heuristicas e meta-heuristicas. Em seguida, expoe-se os Problemas de Carregamento e
de Roteamento de Veiculos desassociados um do outro e, posteriormente, o Problema de
Carregamento bidimensional com Roteirizagao de Veiculos. Por fim, é apresentada uma
revisao dos trabalhos que abordaram Problemas Integrados de Roteamento e Carrega-

mento de Veiculos.

2.1 Logistica

O Council of Supply Chain Management Professionals define logistica como parte da
Gestao da Cadeia de Suprimentos que planeja, implementa e controla de maneira eficiente
e efetiva o fluxo direto e reverso e a armazenagem de produtos, bem como os servigos e
informagoes associados, cobrindo desde o ponto de origem até o ponto de consumo, com
o objetivo de atender aos requisitos do consumidor (CSCMP)| (2019).

Para |Chiavenato (1991)), a logistica é uma atividade que coordena a estocagem, o
transporte, os armazéns, os inventarios e toda a movimentacao dos materiais dentro da
empresa até a entrega dos produtos ao cliente.

Por sua vez, (Christopher| (2000) conceitua logistica como o processo com o qual se
dirige de maneira estratégica a transferéncia e a armazenagem de materiais, componentes
e produtos acabados, comecando com fornecedores até chegar aos consumidores.

Faz-se relevante destacar que a logistica forma uma cadeia de valores. |Novaes (2001)
pontua que a logistica preocupa-se em agregar valor de lugar, de tempo, de qualidade
e de informacao a cadeia produtiva. O valor de lugar remete ao transporte, enquanto
que o valor do tempo é criado pela disponibilidade do produto ou servigo no momento do
consumo. O valor referente a qualidade é considerado com relagao a qualidade da operacao
logistica, que corresponde a entrega do produto corretamente, na hora determinada, em
perfeitas condigbes e com preco justo. Por fim, o valor da informacao esta associado a
possibilidade de rastreamento da carga durante o transporte desta.

Um dos fatores de maior impacto no custo logistico é o custo de transporte. (Gomes e
Ribeiro (2013) afirmam que o custo de transporte representa a maior parcela dos custos
logisticos na maioria das empresas; em muitos casos, supera o lucro operacional.

Segundo Ballou| (2005)), os custos com transporte absorvem de um a dois tergos do
custo logistico total. Portanto, mostra-se necessario tamanha atencao para esta &rea,

visto sua importancia nao apenas para uma eficiéncia na gestao logistica, mas também
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para o desempenho positivo da organizacao no geral. A reducao do custo relacionado ao
transporte e a melhoria do servico ao cliente estao diretamente ligados e sao objetivos da
logistica.

Desse modo, buscam-se técnicas que propiciem a reducao de custos relacionados ao
transporte empregando-se, portanto, técnicas de roteamento e gerenciamento da frota. A
Pesquisa Operacional apresenta-se como alternativa para o desenvolvimento destes méto-

dos.

2.2 Pesquisa Operacional

A Pesquisa Operacional (PO) é uma ciéncia aplicada voltada para a resolugao de
problemas reais. Tendo como foco a tomada de decisoes, aplicando conceitos e métodos
de outras dreas cientificas para concepg¢ao, planejamento ou operacao de sistemas para
atingir seu objetivo (SOBRAPO, [2019).

A PO pode ser aplicada em diversas areas como manufatura, transportes, planeja-
mento financeiro, servigos publicos e muitas outras, buscando a melhor solucao para a
organizagao como um todo. Segundo Montevechi| (2013), o modelo da Pesquisa Operaci-
onal é universal, através da linguagem matematica define-se um objetivo, caracteriza-se
suas varidveis e identifica-se as restrigoes. A funcao objetivo trata-se de uma funcao ma-
tematica das suas variaveis, a qual almeja achar a solucao 6tima para um problema, como
por exemplo, maximizar lucros e/ou minimizar custos, como o caso do problema estudado
no presente trabalho.

A aplicagao da Pesquisa Operacional proporcionou e ainda proporciona grandes avan-
cos em termos de resultados na administracao das empresas, nas tomadas de decisoes de
formas mais assertivas. Segundo [Silval (2013), a PO abrange um leque de técnicas para re-
solucao de problemas, como: programacao linear, programacao dinamica, teoria das filas,
programagcao inteira, programagao nao linear e programagao multiobjetivo. A simulagao
e otimizacao sao duas das areas da Pesquisa Operacional e neste trabalho tratar-se-4 da
segunda.

Os algoritmos computacionais atuais podem enfrentar um grande desafio com respeito
a fornecer solucoes 6timas, para problemas NP-dificeis de grande porte, como os encon-
trados nos casos reais, em suma pelo grande nimero de variaveis e de restrigoes que sao
tratadas na resolucao. Problemas deste tipo podem exigir uso de tempo de processamento
e/ou de memoria computacional proibitivos para o alcance de uma solugao 6tima.

A partir das dificuldades encontradas para a resolucao através de métodos exatos é que
se justifica os significativos esforcos voltados para o desenvolvimento e aperfeicoamento de
estratégias aproximativas e eficientes para a resolucao de problemas NP-dificeis de grande

porte. Tais procedimentos sao denominados Heuristicas.
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2.2.1 Meétodos Heuristicos

O conceito de Heuristica é amplo e permite diversas defini¢coes. Dessa forma, heuristica
é uma técnica que procura boas solugoes (préximas da étima) a um custo computacional
razoavel, sem, no entanto, estar capacitada a garantir sua otimalidade, bem como garantir
quao proximo uma determinada solucao estd da solugao 6tima. (SOUZAL 2004)

As heuristicas podem ser construtivas e de refinamento. As heuristicas construtivas sao
destinadas a geragao de uma solugao inicial para um problema de otimizagao, enquanto
as heuristicas de refinamento sao destinadas a melhoria de uma solugao.

Segundo Souza (2011), uma heuristica construtiva tem por objetivo construir uma
solucao, elemento por elemento. A forma de escolha do elemento a ser inserido a cada
passo varia de acordo com a funcao de avaliacao adotada e esta por sua vez, depende
do problema abordado. Por sua vez, as heuristicas de refinamento, também conhecidas
como técnicas de busca local em problemas de otimizacao, constituem uma familia de
técnicas baseadas na nogao de vizinhanga. Ainda de acordo com Souza| (2011)), seja S
o espaco de pesquisa de um problema de otimizacao e f a funcao objetivo a minimizar.
A funcao N, a qual depende da estrutura do problema tratado, associa a cada solucgao
s € S, sua vizinhanca N(S) C S. Cada solugao s’ € N(S) é chamada de vizinho de s.
Denomina-se movimento de modificacao m que transforma uma solucao s em outra s’,
que esteja em sua vizinhanca. De modo geral, esta classe de heuristicas parte de uma
solugao inicial qualquer, que pode ser gerada aleatoriamente ou obtida através de uma
heuristica construtiva, e caminha a cada iteragao, de vizinho para vizinho de acordo com
as definicoes adotadas.

Diversas abordagens foram desenvolvidas, ao decorrer dos anos, para resolver o PRV
e seus derivados, sendo a primeira delas uma heuristica gulosa proposta por |Clark e
Wright| (1964) conhecida como algoritmo de savings de Clark-Wright. A partir de entao,
muitos métodos heuristicos surgiram. Gomes Junior| (2005)) indica a utilizagdo de métodos
heuristicos como a heuristica das economias de Clark e Wright (1964) e o Algoritmo de
Varreduras para a resolucao do PRV e suas derivacoes.

Liu e Shen| (1999) apud |Gomes Junior (2005) expoe que a heuristica das economias
de Clark e Wright (1964) baseia-se na nogao de economias, que pode ser definido como o
custo da combinacgao, ou uniao, de duas sub-rotas existentes anteriormente. Refere-se a
uma heuristica iterativa de construgao baseada numa funcao gulosa de insercao.

Inicialmente, cada cliente é servido por um veiculo, constituindo rotas entre o CD
(centro de distribuigao) e cada cliente. Seja ¢;; o custo da viagem partindo de um cliente i
a um cliente j, podendo ser dado em distancia percorrida ou em tempo de deslocamento.
Duas rotas contendo os clientes ¢ e 7 podem ser combinadas, desde que ¢ e j estejam ou
na primeira ou na ultima posicao de suas respectivas rotas e que a demanda total das
rotas combinadas nao ultrapasse a capacidade do veiculo.

Em cada iteracao, todas as combinacgoes de rotas possiveis sao analisadas através da
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féormula s;; = cio + coj - cij, onde 0 representa o CD e s;; é a economia gerada pela
combinacao das rotas envolvendo os clientes 7 e 7. As duas rotas que renderem a maior
economia de combinagao sao unidas. Por ser sempre escolhida a maior economia dentre
as possiveis, a funcao de escolha é dita gulosa. Como a cada nova combinacao de sub-
rotas as economias sao novamente calculadas e atualizadas para a proxima combinacao
de sub-rotas, o método é dito iterativo e termina quando nenhuma economia é possivel
(LIU; SHEN], [1999).

Faz-se relevante também o conhecimento acerca do Método de Descida em Vizinhanga
Varidvel ( Variable Neighborhood Descent - VND) que foi proposto inicialmente por [Mla-
denovic e Hansen (1997) e consiste em um método de refinamento que explora o espago de
solugoes por meio de trocas sistematicas de estrutura de vizinhanca. No VND aceita-se
apenas solucoes de melhora da solucao corrente e quando ha o encontro de uma solucao
melhor, retorna-se a primeira estrutura.

Souzal (2011)) apresenta o pseudocidigo encontrado na Figura |1 em que considera-se
o refinamento de uma solucao s utilizando uma funcao de avaliagao f, a ser minimizada,

e um conjunto de r diferentes vizinhancas.

Figura 1 — Pseudocédigo VND

procedimento VND(f(.).N(.).r.s)
Seja o nimero de estruturas diferentes de vizinhanca;
k+1; {Tipo de estrutura de vizinhanca corrente}
enquanto (k < r) facga
Encontre o melhor vizinho s’ € N®)(s);
se (f(s') < f(s))
entao
s+ s':
B+ 1;
senao
10 E+—k+1:
11 fim-se;
12 fim-enquanto;

OB =

=] & O s

o oo

13 Retorne s;
fim VND:

Fonte: (SOUZA| 2011])

Na Figura[I] primeiramente define-se o nimero r de estruturas de vizinhanga adotados
(linha 1). Enquanto o tipo de estrutura de vizinhanga corrente for menor ou igual o niimero
de estruturas diferentes utilizadas no algoritmo, realiza-se o movimento para encontrar
o melhor vizinho s’ (linha 4). Caso a fungao de avaliagdo do vizinho gerado seja menor

que a funcao da soluc¢ao corrente (linha 5), a solu¢do encontrada passa a ser a solugao
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corrente e retorna-se para o primeiro tipo de estrutura de vizinhanca utilizada. Caso
contrario, ou seja, ao nao encontrar nenhuma solucao melhor do que a corrente ao realizar
os movimentos da estrutura de vizinhanca atual, passa-se para a proxima estrutura de
vizinhanga utilizada (linha 10). Por fim, ao explorar todas as estruturas estabelecidas,
retorna-se o valor da solucao s (linha 13).
Segundo Mladenovic e Hansen| (1997)), o método VND apresenta trés principios bésicos:
(a) Um 6timo local com relagao a uma dada estrutura de vizinhanga nao corresponde

necessariamente a um o6timo local com relacao a uma outra estrutura de vizinhanca;

(b) Um 6timo global corresponde a um 6timo local para todas as estruturas de vizi-

nhanga;

(c) Para muito problemas, 6timos locais com relagdo a uma ou mais estruturas de

vizinhanga sao relativamente proximos.

Souzal (2011)) indica que “segundo os autores [do método], o tltimo principio, de natu-
reza empirica, indica que um 6timo local frequentemente fornece algum tipo de informacgao

sobre o 6timo global.”

2.2.2 Métodos Meta-Heuristicos

De acordo com |Souza (2011), as Meta-Heuristicas s@o procedimentos destinados a
encontrar uma boa solucao, eventualmente a 6tima, consistindo na aplicagao, em cada
passo, de uma heuristica subordinada, a qual tem que ser modelada para cada problema
especifico. Nesse sentido, as meta-heuristicas diferem das heuristicas convencionais pois
sao providas de mecanismos para tentar escapar de o6timos locais ainda distantes dos
otimos globais. E, dividem-se em duas categorias, de acordo com o principio utilizado
para explorar o espaco de solugoes: busca local e busca populacional.

No processo da busca local, a exploracao do espaco de solugoes é feita através de
movimentos, os quais sao aplicados a cada passo sobre a solucao corrente, gerando outra
solugao promissora em sua vizinhanca. Sao exemplos: Tabu Search, Variable Neighborhood
Search e Iterated Local Search (ILS).

J& a busca populacional consiste em manter um conjunto de boas solugoes e combina-
las de forma a tentar produzir solucoes ainda melhores, tendo-se como exemplos classicos
desta categoria os Algoritmos Genéticos, os Algoritmos Meméticos e o Algoritmo Colonia
de Formigas.

De acordo com (Gomes Junior| (2005)), Simulated Annealing (SA) e Busca Tabu (BT)
sao os dois métodos meta-heuristicos mais recorrentes aplicados ao PRV e seus derivados.

Tan| (2001) apud Gomes Junior| (2005)) definem Simulated Annealing (SA) como sendo

uma técnica de relaxagao estocédstica que encontra sua origem em mecanismos estatisticos.
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A metodologia do SA é andloga ao processo de recozimento dos sélidos. De acordo com
Tan (2001) o algoritmo parte de uma boa solugao inicial factivel que é obtida através de um
algoritmo que tenta inserir clientes entre todas as arestas da rota corrente, selecionando
aquela com menor custo de insercao. A partir de entao, a solucao inicial é submetida a
um processo de refinamento, utilizando um método de busca local. Sao utilizadas cinco
tipos de temperaturas (T = temperatura inicial do método SA; T, = temperatura final
do método SA; T, = temperatura em que a melhor solucao corrente foi encontrada; T, =
temperatura de reinicializacao do método SA, originalmente igual a T§ e T}, = temperatura
da solugao corrente). Os vizinhos da solugao correntes sdo gerados por operacoes (1, 0),
onde um cliente de uma rota é trocado por nenhum de outra rota e (2, 0), onde dois
clientes de uma rota sao trocados por nenhum de uma outra rota. Se a variacao de
energia A = f(S") — f(S), onde S’ = vizinho da solugao S, for menor que 0 a solugao S’
é aceita, caso contrario, se A >0 e e AT > ¢ (nimero randomicamente escolhido entre
0 e 1), a solugdo S’ também serd aceita. A temperatura corrente entao ¢ atualizada da

seguinte forma:

Ty = Thmr /(L + 7V Ti1)

e repetida até a Ty = 0.001 (parametro definido pelos autores). A partir dai a T, é
atualizada e o processo é repetido R vezes.

Ainda segundo (Gomes Junior| (2005), a ideia por trds da BT é realizar uma busca
local pelo movimento, em uma iteragao ¢, da solu¢ao x; para a melhor solugao em sua
vizinhanca. No momento em que o movimento para x;.; pode causar deterioracao da
funcao objetivo, é alocado no lugar um mecanismo anti-ciclico, ou seja, alguma solucao
possuindo algum atributo de x; é declarado tabu, ou proibido, por um ntimero de iteragoes.
Assim, o melhor vizinho z; de x; 1 somente é selecionado se ele é nao tabu e se claramente
nao ocorrer um ciclo. |Gendreau| (1999) apresentam um algoritmo baseado em BT para
resolver o Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea (PRVFH).

Para a resolucao do PRV e seus derivados, pode-se encontrar na literatura a utilizacao
da meta-heuristica VNS, como nos trabalhos desenvolvidos por |Oliveira et al. (2013) em
que é proposto a utilizacao da meta-heuristica GRASP e VNS aplicada ao problema de
roteamento de veiculos com backhauls e frota heterogénea fixa e |Bula et al. (2017)) utiliza
o algoritmo VNS para a resolugao do PRVFH no contexto de transporte de materiais
perigosos.

O Método de Busca em Vizinhanca Varidvel (VNS) consiste em explorar o espago de
solugbes através de trocas sistematicas de estruturas de vizinhanga. O VNS nao segue
uma trajetoria e sim, explora vizinhancas gradativamente mais “distantes” da solugao
corrente e focaliza a busca em torno de uma nova solugao se, e somente se, um movimento

de melhoria é realizado.
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A seguir, na figura[2] encontra-se um pseudocédigo da meta-heuristica Variable Neigh-
borhood Search.

Figura 2 — Pseudocdédigo VNS

procedimento VNS()

1 Seja sp uma solucao inicial;

2 Sejar o nimero de estruturas diferentes de vizinhanga;
3§+ s {Solugao corrente}

4 enquanto (Critério de parada nao for satisfeito) faca

5 ke 1 {Tipo de estrutura de vizinhanga corrente}
B enquanto (k < r) faca

T Gere um vizinho qualquer s’ € N¥{s);

8 5" +— BuscaLocal(s");

9 se (f(s") < f(s))

10 erntao

11 s+ 5"

12 ko« 1

13 senao

14 ko k+1;

15 fim-se;

16 fim-enquanto;

17 fim-enquanto;
18 Retorne s;
fim VNS

Fonte: (SOUZA| 2011)

No VNS, parte-se de uma solugao inicial qualquer (passo 1 da Figura [2) e, a cada
iteragao, seleciona-se aleatoriamente, a partir da solugao corrente s, uma solugao vizinha
s’ pertencente & vizinhanca N®*)(s), que é obtida através da estrutura de vizinhanca de
ordem k(1< k < r), passo 7 da Figura . Essa solugao vizinha s’ é entao submetida a um
procedimento de busca local, passo 8. Se a nova solucao obtida s”, resultante dessa busca
local no entorno de s’, for melhor que a solugao corrente (passo 9), a busca prossegue
a partir da nova solucao encontrada s”, reiniciando a partir da primeira estrutura de
vizinhanga N (s), que corresponde a k=1 (passo 12). Caso contrério, a busca prossegue
a partir da préxima estrutura de vizinhanca N**1 (s) (passo 14). Esse procedimento é
encerrado quando uma condi¢ao de parada for atingida (por exemplo, tempo limite de
processamento, nimero maximo de iteragoes ou numero maximo de iteragoes consecutivas

sem melhorias).
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2.3 Problema de Roteamento de Veiculos

Sao encontradas na literatura variadas definicoes para o Problema de Roteamento de
Veiculos. Uma defini¢ao foi dada por|Cordeaul (2002), em que se define o PRV da seguinte
forma:

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) classico pode ser formalmente defi-
nido como segue. Seja G={V,A} um grafo (representacdo de um conjunto de pontos e
da maneira como esses pontos estao ligados; um exemplo seria um conjunto de cidades
representando os nés ou vértices deste grafo e as estradas que ligam estas cidades seriam
os arcos ou arestas que ligam os nés do grafo) onde V={vg, v1, ..., v,} é o conjunto de
vértices, e A={(v;, vj): v;,v; € V, i # j} é o conjunto de arcos. O vértice vy representa
o Centro de Distribuigao (CD), enquanto os demais vértices correspondem aos clientes.
Com A sao associados uma matriz de custos (¢;;) e uma matriz de tempo de viagens (t;;).
Se estas matrizes sao simétricas, o caso mais comum, entao é o padrao definir o PRV em
um grafo nao direcionado G={V,E}, onde E={(v;, v;): v;,v; € V, i # j} é um conjunto
de arestas. Cada cliente tem uma demanda nao negativa ¢; e um tempo de atendimento
t;. Uma frota de m veiculos idénticos de capacidade () é atribuida ao CD. O ntimero de
veiculos é também conhecido com antecedéncia ou tratado como uma variavel de decisao.
O PRV consiste de designar um conjunto de no maximo m rotas de entrega ou coleta tal
que: (1) cada rota inicia e termina no CD; (2) cada cliente é visitado exatamente uma vez
por exatamente um veiculo; (3) a demanda total de cada rota nao exceda @; (4) a dura-
¢ao total de cada rota (incluindo tempo de viagem e atendimento) nao exceda um limite
pré-definido D; e (5) o custo total da rota é minimizado. Uma variante comum é aquela
na qual uma janela de tempo [a;, b;] é imposta na visita de cada cliente. Muitas outras
extensoes tém sido estudadas: a frota de veiculos sendo heterogénea (existem vérios tipos
de veiculos e cada tipo tem uma determinada capacidade); veiculos podem fazer entrega e
coleta em uma mesma rota; alguns veiculos podem ser inabilitados a visitar certos locais;
alguns clientes podem requerer varias visitas dentro de um periodo de tempo; pode existir
mais que um CD; entregas podem ser divididas por varios veiculos etc.

Uma revisao sobre diversos métodos de solugao para o PRV, bem como a apresentagao
de diferentes variantes do problema é encontrada em Cordeau (2002). Diversas sao as
variagoes desse tipo de problema, na maioria das vezes sao compostos por um maior
nimero de restrigoes. Mais comumente sao encontradas variagoes que tratam de frota
heterogénea e que possuem restrigoes relacionadas a janelas de tempo, como mencionado
anteriormente.

O PRV ¢ da classe de problemas NP-Dificil e, portanto, o uso de métodos exatos se
torna bastante restrito devido ao fato de que os algoritmos existentes nao o resolvem em
tempo polinomial. Ainda segundo |Cordeaul (2002), este indica quatro atributos necessé-

rios para uma boa heuristica para o PRV. Sendo eles:
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Precisao: consiste na medicao do grau de precisao da solucao fornecida pela heuristica
em comparacao com a solucao étima ou o melhor valor conhecido e o seu desempenho em

variadas situacoes.

Velocidade: diz respeito a velocidade computacional avaliada de acordo com a precisao

requerida.

Simplicidade: em relacao a simplicidade do algoritmo destaca-se a facilidade de im-
plementacao e entendimento do cédigo e considera-se, também, o nimero de parametros

que sao utilizados.

Flexibilidade: uma boa heuristica deve ser flexivel de modo a acomodar restrigoes de
situacoes praticas, como por exemplo, tempo de rota, capacidade de frota e janela de

tempo.

2.4 Problema de Carregamento de Veiculos

O Problema de Carregamento de Veiculos também pode ser encontrado na literatura
como o Problema de Carregamento de Contéineres, o qual parte do mesmo principio,
onde nesse caso, o contéiner carregado equivale a carroceria do veiculo utilizado para o
transporte.

O problema de carregamento consiste em carregar os itens de tamanhos iguais ou di-
versos dentro de contéineres ou carrocerias de veiculos de carga, de maneira a otimizar
determinado objetivo como, por exemplo, maximizar o aproveitamento do espaco dispo-
nivel. Uma descricao feita por Morabito e Arenales (1997) é apresentada a seguir.

Considere um conjunto de caixas agrupadas em m tipos. Para cada tipo i, carac-
terizado pelo comprimento, largura e altura (I;, w;, h;), tem-se uma quantidade b; de
caixas. Considere também um conjunto de contéineres agrupados em n tipos. Para cada
tipo k, caracterizado pelas dimensdes (Ly, Wy, Hy), estao disponiveis By contéineres. As
caixas devem ser carregadas ortogonalmente dentro dos contéineres. Por simplicidade e
sem perda de generalidade, admita que as caixas sejam carregadas com uma orientacao
fixada, isto é, l;, w; e h; paralelos a Ly, W) e Hj, respectivamente.

Bortfeldt e Gehring (2001) citam as seguintes restri¢oes que podem estar associadas a

este problema:
(i) orientacao: cada caixa pode ter até seis possibilidades de posicionamento;

(ii) estabilidade: cada caixa deve ter sua base apoiada ou pelo menos um percentual

minimo de apoio;



Capitulo 2. Revisao bibliogrdfica 25

(iii) empilhamento: o nimero de caixas colocadas em uma pilha deve ser compativel

com a resisténcia a deformagao ocasionadas pelo peso incidente;

(iv) peso: o numero de caixas acondicionadas nao deve resultar em um peso total que

ultrapasse o limite de peso liquido do contéiner;

(v) centro de gravidade: as caixas devem estar organizadas de modo a preservar o
centro de gravidade do contéiner e com isso possibilitar uma adequada distribuicao de

peso.

O Problema de Carregamento de Contéineres, de acordo com |[Lim e Zhang| (2005),

pode ser sub-classificado conforme a natureza dos produtos a serem unitizados, como:
(a) problema homogéneo: é acondicionado um unico tipo de item (dimensées idénticas);

(b) problema de baira heterogeneidade: considera uma pequena variabilidade nas di-

mensoes dos itens que serao carregados;

(c) problema de alta heterogeneidade: considera uma elevada variabilidade nas dimen-

soes dos itens que serao carregados.

2.5 Problema de Carregamento bidimensional com Roteirizagao de Veiculos

Do ingles, Capacitated Vehicle Routing Problem with Two-dimensional Loading Cons-
traints (2L-CVRP) este problema consiste da existéncia de veiculos que dispéem de com-
partimentos retangulares para o carregamento, os quais devem ser preenchidos pelos itens
de diferentes dimensoes demandados pelos clientes. O 2L-CVRP ocorre na préatica quando
os itens nao podem ser empilhados uns sobre os outros, devido as suas fragilidades ou for-
mas.

A definigao do 2L-CVRP, descrita por |lori, Salazar-Gonzalez e Vigo| (2007), pode ser
expressa da seguinte forma: Seja G = (V,E) um grafo completo nao direcionado onde V
define o conjunto de n+1 vértices correspondentes ao depdsito (vértice 0) e aos clientes
(vértices 1,...,n), e E = (i,7)|i,j € V define o conjunto de arestas. Para cada aresta
(i,7) € E é associado um custo ¢;; > 0. Um conjunto de K veiculos sao disponibilizados
no depdsito, cada veiculo com uma capacidade de peso D e um comprimento L deste
compartimento. Além disso, as operacoes de carregamento e descarregamento sao feitas
por um tnico lado do compartimento do veiculo.

Em cada cliente i (¢ € V 0) demanda-se um conjunto de m; itens retangulares, com
peso total d;, e cada item possui a largura e o comprimento iguais a wy e ly (t = 1,...,m;),

respectivamente. Dessa forma, cada item é denotado por um par (i, t), onde i representa
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o cliente e t o indice do item deste cliente. Além disso, a area total dos itens do cliente ¢
é denotada por a; = Y% wyly. Assume-se que todos estes valores sao inteiros positivos.

As restrigdes gerais do 2L-CVRP podem ser definidas como segue: (a) o nimero de
rotas nao deve exceder o nimero de veiculos disponiveis, (b) as capacidades em peso e drea
de cada veiculo nao podem ser extrapoladas, (c) toda rota comega e termina no depdsito,
(d) cada cliente é visitado apenas uma vez e por apenas um veiculo, (e) os itens tem uma
orientacao fixa (ndo podem ser rotacionados) e devem ser carregados com os seus lados
paralelos aos lados do compartimento do veiculo (ou seja, é necessario um carregamento
ortogonal), e (f) os itens devem ser carregados de modo a nao haver sobreposi¢ao entre

eles. A figura [3 apresenta uma exemplificagdo do problema de estudo deste trabalho.

Figura 3 — Exemplo de problema de roteamento de veiculos com restrigoes de carrega-
mento bidimensional
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Fonte: (CANDIDO; SOUZA| 2016)

Na Figura[3| pode-se visualizar a alocacao dos itens e a distribui¢ao destes nos veiculos
1, 2 e 3. Desse modo, fica estabelecido que o veiculo 1, por exemplo, atendera a demanda
de itens das cidades 1, 2 e 3 e que, a rota deste veiculo seguird o seguinte trajeto: partindo
do 0 (Centro de Distribui¢ao) o veiculo se encaminha para o atendimento da cidade 1 (com
a demanda de trés itens), em seguida segue para a cidade 2 (que também possui trés itens)
e, por fim, chega a cidade 3 (para a descarga de um item), retornando entao, para o centro
de distribuigao. As rotas e alocagoes de itens para os veiculos 2 e 3 também sao mostradas,

sendo: Veiculo 2: 0 44 —5—0e Velculo3: 0 -6 —>7—8 = 0.
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3 Metodologia

Neste capitulo sao apresentados os métodos utilizados para a resolucao do problema
de estudo. Dessa forma, apresenta-se a descricao detalhada do problema estudado e o
modelo matematico acrescido das restricoes abordadas neste trabalho. Posteriormente,
apresenta-se a meta-heuristica VNS-VND utilizada, bem como a forma de representacao
de uma solugao, a geragao de uma solucao inicial, as estruturas de vizinhanca e de busca

local, a funcao de avaliacao e o pseudocddigo do sistema computacional desenvolvido.

3.1 Problema Integrado de Carregamento e Roteamento de Veiculos com Frota Hete-

rogénea e Janela de Tempo

O Problema Integrado de Carregamento e Roteamento de Veiculos com Frota Hete-
rogénea e Janela de Tempo deriva da integracao entre os problemas de carregamento e
roteamento de veiculos cldssicos encontrados na literatura. Além disso, destaca-se no pro-
blema tratado duas particularidades: a existéncia de frota heterogénea de veiculos e de
janela de tempo.

A caracteristica de heterogeneidade da frota disponivel permite que a organizacao
detenha veiculos com diferentes dimensoes e capacidades, de forma a conseguir decidir
qual veiculo é mais vantajoso para cada atividade a ser realizada. Com relacao a janela
de tempo, o acréscimo de tal restricao possibilita uma maior aproximacao com situagoes
reais encontradas, pois espera-se que entregas sejam realizadas dentro de um intervalo de
tempo determinado pelos clientes, por exemplo. Além disso, cabe ressaltar que o problema
abordado se da em duas dimensoes, respeitando, portanto, os limites de peso e area dos

veiculos.

3.1.1 Modelo Matemético para o PICRVFHJT

Para a formulagao do modelo apresentado nesta se¢ao, utiliza-se uma extensao depen-
dente do tempo para o Problema do Caixeiro Viajante (PCV), proposta por |Junqueira
(2013)) para problemas integrados de roteamento e carregamento de veiculos. Além disso,
as restricoes geométricas para o carregamento dos veiculos sao baseadas na formulagao
para o problema de carregamento de contéineres proposto por (Chen, Lee e Shen (1995)
com a adaptagao realizada por |Candido e Souza| (2016]) para o caso bidimensional. (Can-
dido e Souza (2016 também propdoem uma restrigdo para a integragdo entre o carrega-
mento e o roteamento de veiculos. Neste trabalho, por fim, acrescentam-se as restrigoes
referentes a janela de tempo que sdo propostas por Arenales et al.| (2015). Em seguida,

apresenta-se o modelo matematico para o PICRVFHJT.
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Define-se que um veiculo chega em cada vértice do seu roteiro em uma posicao t
Assume-se ainda que cada roteiro tem seu inicio no vértice 0 na posigao t = 0, e termina
no vértice 0, no entanto, na posicao n+ 1, considerando apenas a utilizagao de um veiculo.

Desse modo, o conjunto dos valores possiveis para t é T = 1,...,n+ 1. A varidvel de
ki
ij
vefculo k vai diretamente do vértice ¢ para o vértice j na posigao t, tal que (i,7) € A,k €

decisao para o modelo do roteamento, z:7, é definida como binaria, ou seja, igual a 1 se o
V.t € T; e igual a 0, caso contrario.

Ja para as restricoes de carregamento, define-se que as superficies de carregamento dos
veiculos como um conjunto K =1, ..., P de P objetos retangulares, com dimensoes L x W},
k=1,..., P onde L; e W, denotam, respectivamente, comprimento e largura. (Candido e
Souzal (2016) formulam matematicamente as restrigdes geométricas para o carregamento
dos veiculos da seguinte maneira: para o mapeamento da superficie de carregamento do
veiculo tomam um sistema cartesiano bidimensional composto pelos eixos X e Y. Supoe-se
que o canto frontal esquerda da superficie de carregamento do veiculo seja posicionado
na origem (0,0) do sistema cartesiano, sua lateral esquerda sobre o eixo X e sua lateral
frontal sobre o eixo Y. Supondo que os itens tenham orientacao fixa, sao definidas as
seguintes variaveis:

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

spr: variavel bindria, igual a 1 se o item I, é carregado no veiculo £ e igual a 0, caso
contrario.

vg: variavel binaria, igual a 1 se o veiculo k é utilizado e igual a 0, caso contréario.

oyt variavel bindria, igual a 1 se o item I, é posicionado atras do item I, e igual a 0,
caso contrario.

Bpq: varidvel bindria, igual a 1 se o item I, é posicionado a frente do item /, e igual a
0, caso contrario.

Ypq: Varidvel bindria, igual a 1 se o item I, é posicionado a esquerda do item I, e igual
a 0, caso contrario.

dpq: variavel bindria, igual a 1 se o item I, é posicionado a direita do item I, e igual a
0, caso contrario.

As ultimas quatro variaveis descritas ditam o posicionamento relativo entre os itens.

A seguir apresenta-se a formulacdo matematica do problema.
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min Z =ZZ Fpzg; + Z ZZV;‘-[?U-Z;? (1)
ey JENAO] (i.J)EA KEV t=T
Sujeito a:
kt _ :
Z Z Z zj; = 1,i € N\{0} (2)
JEN e K EV demd tET
DX N wE-Y N N i - 1ieN\0) @3)
JEN KEV &=dtET gEN KEV &= tET
Z_ zg}lgl,kel’ (1)
JEN\{0}
Z zgi = 0,i e \\{0},k eV,t e T\{n + 1} (5)
gEN
DzFf < Qi k eV
_ _ 1Zij = Qi k € (6)
iEN\{0] JEN teT—{1}
z) €{0,1},(i,)) EAkEV,tET (7)
Xp+ly < xg+(1—apg )M, I, I, el,p<q (8)
Xg+lg=xp+ (L= Bpg)M, I, I;€Lp<q (9)
yp+wp£yq+(l—}qu)M,Ip,Iq eElLLp<g (10)
Vg +Wg = qp+ (1—6pg )M, I, I;el,p<q (1)
Opg + Bpg +Vpq T 0pg = Spx +Sqe — L Iplg€,p<qkeV (12)
xp+ly <Ly +(1—sp)M I, elLkeV (13)
Vot Weg =Wy +(1—syu )M I, €ELkEV (14)
Xp,Vp ER I, €1 (15)
®pq: Bpgr Ypqr Opq E {01}, 1,1 €Lp < q (16)
Spc €{0,1} I, ek eV (17)
Z spk=mr-z Z zf,i € N\{0},k €V (18)
I,€EIT; JEN teT
Z_ _ Z _ _zf}t tij;j + sik; S vk, k €V (19)
L.jeA teT.i+]
ta; + sik; + tij; < ta; + (1 -z )M, i, jE€AkeV,teT,i#j,j#0 (20)
ta; = li; (21)
tai = ISI' (22]
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A funcao objetivo (1) busca a minimizacao do custo relacionado aos trajetos realizados
para visitar os clientes. As restrigoes (2) garantem que cada cliente é visitado apenas uma
Unica vez e as restrigoes (3) garantem a conexao de cada trajeto, ou seja, se um cliente
¢é visitado em determinada posicao, este cliente tem que ser o ponto de partida para o
préximo cliente. As restrigoes (4) garantem a utilizagao de cada veiculo no maximo uma
vez. As restrigdes (5) asseguram a conservacao de fluxo de cada roteiro e as restrigoes
(6) garantem que o limite de capacidade dos veiculos seja respeitado. As restrigoes (7)
apresentam o dominio das variaveis de decisao para o caso de roteamento. Tais restricoes,
referentes ao roteamento de veiculos advém da extensao dependente do tempo para o
PCV, proposta por Junqueira) (2013)).

As restrigoes de (8) a (11) garantem que nao haja sobreposicao dos itens e a restrigao
(12) verifica a nao existéncia de sobreposi¢do apenas para itens carregados no mesmo
veiculo, enquanto que, as restri¢oes (13) e (14) garantem que os itens sejam alocados
respeitando as dimensoes da superficie de carregamento do veiculo. As restrigoes (15)
a (17) definem o dominio das varidveis de decisdo para o carregamento. As restrigdes
(18) garantem que todos os itens de um mesmo cliente sejam carregados no veiculo que o
atende, nao havendo fragmentacao dos pedidos de um cliente em diferentes veiculos. As
restricoes relacionadas ao carregamento de veiculos sao propostas por |Chen, Lee e Shen
(1995) com a adaptagao realizada por Candido e Souza (2016|) para o caso bidimensional.

As restrigoes (19) a (22), propostas por Arenales et al.| (2015)), sdo acrescidas ao modelo
e cumprem o objetivo de garantir o cumprimento da janela de tempo, assegurando que
os veiculos estarao aptos a atender os clientes dentro dos limites superiores e inferiores de

tempo estabelecidos para cada um.

3.2 Meta-heuristica VNS-VND

Para a resolucao do problema proposto adotou-se a meta-heuristica VNS-VND, na qual
adotou-se para a etapa de busca local da meta-heuristica Busca em Vizinhanga Variavel
(Variable Neighborhood Search, VNS), a utilizacao do Método de Descida em Vizinhanga
Varidvel ( Variable Neighborhood Descent, VND).

3.2.1 Representacao das Solucoes

A Figura[d] apresenta a representacao utilizada para a solugao do problema, sendo que,
os valores negativos representam os veiculos, mais precisamente a capacidade do veiculo
que esta atendendo determinada rota e os demais valores representam os clientes visitados.

Na figura {4] tém-se trées rotas. O trajeto da primeira é CD — 3 — 5 — 1 — CD, na
segunda rota CD — 2 — 8 — CD e, por fim, tém-se CD — 4 — 6 — 7 — CD. Além

disso, na representacao observa-se as capacidades dos veiculos utilizados, sendo que, para
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os veiculos 1 e 3 tém-se a capacidade igual a 80 e o veiculo 2 possui uma capacidade igual

a 60, em termos de unidades de peso.

Figura 4 — Representacao das solugoes do problema

SO 3 A S AL A2 MH88MHSSOMR4HO6H 7

Fonte: Autora

3.2.2 Determinacao da Solugao Inicial

A geracao da solucao inicial é feita de modo aleatério, no entanto, respeitando as
restricoes de capacidade de drea e peso dos veiculos. Desse modo, a estrutura de gera-
¢ao inicia-se inserindo o primeiro veiculo para atender a primeira rota e, a partir disso,
seleciona-se o primeiro cliente a ser atendido de forma aleatoria.

De acordo com a capacidade referente a area e peso suportados pelo veiculo que esta
atendendo a rota e considerando o somatério referente aos itens do cliente ja inserido,
cria-se uma lista com os possiveis clientes a serem atendidos naquela mesma rota, ou seja,
¢é gerada uma lista com os clientes que ainda podem ser atendidos pelo veiculo sem que esse
ultrapasse seus limites estipulados previamente. Apds a criacao desta lista, sorteia-se de
modo aleatério o proximo cliente que sera visitado. E entao, as capacidades remanescentes
do veiculo sao atualizadas, bem como a lista dos possiveis clientes a serem atendidos. E,
dessa forma, a cada iteragao, é inserido um novo cliente.

No momento em que nao é possivel que se atenda nenhum cliente remanescente, insere-
se um novo veiculo e inicia-se uma nova rota através do método descrito anteriormente.

O processo se repete até que todos os clientes sejam atendidos.

3.2.3 Estrutura de Vizinhanca

As seguintes estruturas de vizinhanca foram consideradas neste trabalho: realocacao
tanto local quanto global, sendo que no primeiro um cliente é realocado dentro da propria
rota (Figura [5h), e no segundo, um cliente é realocado de uma rota para outra (Figura
[Bb); troca local e global (Figuras [6h e [6b, respectivamente), onde hd a troca entre dois
clientes de rotas distintas, no primeiro caso e no segundo, a troca entre dois clientes dentro

de uma mesma rota.
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Figura 5 — Estruturas de Vizinhanca - Realocagoes

(a)
-80 = 2 H 8 H-80MH 4 H 6 H 7
-80 A = 2 H 8 H8MH 4 H 6 H 7
(b)

SOH 3 HSHI1I HOOHR 2H 8 H -8 6 H 7
-80-3-5-1--60-2-8.--80-6-7
Fonte: Autora
Figura 6 — Estruturas de Vizinhanga - Trocas

(a)
‘0H 3 H 5
80H 3 H 5
0)
SO0H 3 H S

Fonte: Autora

Na realizacao da busca local, ao realizar um movimento, avalia-se o novo valor obtido
para a solucao gerada, caso esse valor seja melhor do que o atual, esta passa a ser a solucao

corrente, reiniciando assim, todo o processo de estruturas de vizinhanca.
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3.2.4 Funcgao de Avaliagao

A funcao de avaliagao utilizada leva em conta a distancia percorrida do cliente i para
o cliente 7, as capacidades de peso e area do veiculo que ird atender a rota e a janela
de tempo em que o cliente deve ser atendido. A funcao de avaliacdo é uma relaxacao da
funcao objetivo do problema, onde incluiu-se as restrigoes de peso, area e janela de tempo,

que sao penalizadas quando violadas. Esta funcao é dada pela expressao:
f(z) =% doi—o%ij T E* fi(2) + 0% fo(2) + p* f3(2)

onde z;; representa a distancia do cliente 7 para o cliente j, fi(z) representa a so-
brecarga de peso nos veiculos, f(z) representa o excesso de drea ocupada nos veiculos,
f3(2) representa o tempo em que um veiculo excede o hordrio maximo permitido para
atendimento a determinado cliente, ¢, # e u sao fatores de penalidade exageradamente

grandes.

3.2.5 VNS-VND
A figura [7] mostra o algoritmo da meta-heuristica VNS-VND proposta neste trabalho.

Figura 7 — Meta-heuristica VNS-VND aplicada ao problema

Inicio VNS-VND

1. Seja sy, uma solugdo inicial e » o nmimero de estruturas de vizinhanga;
.8 8 {Solugdo corrente}
. Enquanto (Critério de parada ndo satisfeito) faca
k1 {Tipo de estrutura de vizinhanca}
. Enquanto (% <r) faca
Gere um vizinho qualquer s’ € N®)(s); {Etapa de diversificacdo}
s”«—VND(s'); {Etapa de busca local}
Se fis ") < f{s) entdo

57 85",

k1,

11. sendok<— k+1;

© N o v R W

,_
e

12. Fim-se;
13. Fim-enquanto;
14. Fim-enquanto;
15. Retorne s;

Fim VNS-VND

Fonte: Autora

Para o VNS inicialmente gera-se uma solugao inicial, a qual é adotada como sendo
a solucdo corrente (passo 2) e estabelece-se o critério de parada (passo 3). Esta meta-

heuristica, entao, adota um mecanismo de perturbacao sistematica da solucao corrente
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utilizando para isso diferentes estruturas de vizinhanca, o que pode resultar na piora da
solugao inclusive, uma vez que nessa etapa denominada de diversificagao gera-se um vizi-
nho aleatério da solugao corrente (passo 6). Apés esta etapa de diversificagao da solugao
¢é executado um processo de busca local, que consiste tipicamente em um mecanismo de
intensificacao da busca (passo 7).

Na etapa de busca local, toda vez que se encontra uma solucao melhor do que a
solugao corrente, adota-se esta como a solugdo corrente e reinicia-se o método (passos
9, 10 e 11), a partir da etapa de diversificagao, gerando entdo, um vizinho qualquer da
nova solugao corrente. Neste trabalho, utilizou-se de duas estruturas de vizinhanga para a
etapa de diversificacao e quatro estruturas para a etapa de busca local. Para o caso onde
nao ha melhora da melhor solugao, apds a realizacao de todos os mecanismos de busca
local desenvolvidos, altera-se o mecanismo de perturbacao utilizando outra estrutura de
vizinhanga (passo 11). Para a etapa de busca local implementou-se o método VND.

Neste trabalho utilizou-se, ainda, o método de primeira melhora, que consiste em
um método alternativo, que evita a pesquisa exaustiva e é muito adotado na literatura.
Neste, interrompe-se a exploracao da vizinhanga quando um primeiro vizinho melhor é
encontrado.

E vélido observar que o passo 6 da ﬁgura gera um vizinho qualquer, ou seja, a solugao
s nao necessariamente é melhor que a solucdo inicial s. No entanto, com esta etapa de
diversificacao é possivel evitar redundancia de solucao, com isto tende-se a aumentar a
probabilidade de escape de 6timos locais. Na etapa de diversificacao sao utilizadas duas
estruturas de vizinhanga, sendo elas: Troca e Realocacao, nesta ordem. Para a etapa
de busca local (VND) utilizou-se quatro estruturas de vizinhangas: Realocagao Global,

Troca Local, Realocagao Local e Troca Global.
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4 Apresentacao e discussao dos resultados

O desenvolvimento do algoritmo proposto foi realizado em linguagem C. O modelo
matematico foi implementado e resolvido através do software CPLEX 12.9, utilizando-
se a linguagem AMPL. O computador usado para os testes é um AMD Ryzen 7 1800X
3.60GHz, com 64 GB de meméria RAM. Utilizou-se um tempo limite de 7200 segundos
para obtencao da solucao 6tima pelo modelo.

Os problemas-teste utilizados foram 35 instancias criadas para o PICRVFHJT geradas
a partir de uma instancia em que considerava-se pequenas quantidades de cidades e itens
que garantissem a viabilidade desta. A partir disso, instancias maiores foram geradas e
envolvem 8, 10, 12, 15, 25 e 50 cidades, sendo executadas vinte vezes cada. Todas as
instancias foram resolvidas para o modelo matematico e para o algoritmo desenvolvido.
Para a resolucao através do método exato estabeleceu-se um tempo computacional ma-
ximo igual a 7200 segundos, visto que resolugoes com tempo computacional alto nao sao
vantajosas.

Na figura [§] é apresentada a resolugao de um exemplo, considera-se a necessidade
de atendimento de 8 cidades, com um total de 21 itens e 3 veiculos disponiveis para o
carregamento.

Na exemplificacao pode-se perceber que o veiculo 1 atendera trés cidades e seguird a
rota descrita conforme indicado. Os veiculos 2 e 3 atenderao, respectivamente, dois e trés
cidades. Todos os veiculos tém o inicio e o fim de suas rotas no centro de distribuicao.
Além disso, todos os itens do cliente que sera atendido devem ser alocados dentro do
mesmo veiculo, como pode-se observar na figura os itens indicados pelos niimeros identifi-
cam a qual cliente pertencem. No entanto, o modelo usado nao se preocupa com a ordem
de alocacao dos objetos dentro dos veiculos, ou seja, nao é realizado o agrupamento dos

itens de um mesmo cliente.
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Figura 8 — Resolugao de um exemplo

Veiculo 1 Veiculo 2 Veiculo 3

|[Rota:CD - 8 = 4 > CD|

Rota:CD -2 —1—7 - (CD)| |[Rota:CD - 5—-3-6—-CD

Fonte: Autora

4.1 Resultados obtidos

Os resultados para os métodos implementados sao apresentados nas tabelas a seguir.
Os resultados seguidos de um asterisco sao 6timos globais alcancados através da resolucao
do método exato.

As tabelas abaixo apresentam os resultados alcancados com a resolugao do problema
pelo método exato (Tabelas 1] e [2) e com a resolucao pela meta-heuristica VNS-VND
(Tabelas [3 e [4). As instancias sdo nomeadas de acordo com a quantidade de cidades e
itens disponiveis em cada uma. Por exemplo, a referéncia C08-O21 indica que na instancia
ha 08 cidades para serem atendidas e 21 objetos a serem considerados nas entregas.

Nas Tabelas [I] e [2] é possivel observar a instancia resolvida e a quantidade de veiculos
que foram utilizados para atender as cidades. Além disso, apresenta-se o tempo com-
putacional, em segundos, gasto para a resolucao da instancia e o gap para as instancias
que atingiram o tempo limite estabelecido de 7200 segundos. Por fim, tém-se o valor da

solugao (FO) e a indicagao das solugoes dtimas.
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Tabela 1 — Resultados do modelo (Instancias com 08, 10 e 12 cidades)

Instincia ve{il::]::::;] ::i;li:atiieﬂs Cump'fli:.fi:;]nal (s) GAP FO
C08-021 1,94 - 54*
C08-030 + 7.13 - 58*
C08-045 5 192 88 - T0*
C10-026 4 117.06 - 66*
C10-030 4 34.80 - 67*
C10-040 + 91,08 - 62*
C10-045 3 1004,50 - 59*
C10-050 4 1756,08 - 61%*
C10-036 4 7207.69 24.12% 57

C10-060 3 7201,59 13.99% 51

C10-068 + 7205,38 41_86% 62

C12-020 2 7201.61 11.84% 50

C12-026 3 7204.86 14.64% 52

C12-031 3 440,99 - 53*
C12-033 3 14234 - 53*
C12-038 3 718,69 - 53*
C12-041 3 424,08 - 53*
C12-046 3 1738.52 - 53*

Fonte: Autora
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Tabela 2 — Resultados do modelo (Instancias com 15, 25 e 50 cidades)

Instincia ve?t:;:: 1:12:2:;05 CnmpTJ::Ti]::]nal (s) GAP FO
C15-015 1 36.69 - 47*
C15-020 1 163,77 - 48*
C15-030 4 720033 17.24% 55
C15-040 3 720025 8.34% 48
C15-045 3 720033 8.18% 49
C15-055 3 7200,59 12.63% 50
C15-060 3 720052 13,29% 50
C25-025 2 3663.83 - 94*
C25-030 3 483570 - 94*
C25-035 4 720525 9.18% 98
C25-040 4 720813 20.70% 112
C25-045 4 720084 23.39% 115
C25-030 4 720034 18.41% 109
C25-060 5 720044 23 91% 115
C25-070 8 720031 53.46% 188
C50-030 6 720081 71,25% 484
C50-030 10 7200,88 77,15% 609

Fonte: Autora

Nas Tabelas [3 e ], referentes aos resultados alcancados pela meta-heuristica desenvol-

vida, observa-se primeiramente as instancias e a quantidade de veiculos utilizados para

o atendimento em cada uma, em seguida, o tempo computacional (em segundos) é apre-

sentado. Nestas tabelas encontram-se também a FO média, ou seja, como o algoritmo foi

rodado vinte vezes para cada instancia, esta FO consiste na média dos vinte valores encon-

trados como solucao. Em seguida, tém-se o melhor valor de solucao encontrado para cada

instancia e a indicagao com o asterisco (*) sao valores 6timos. Por fim, o desvio padrao

das solugoes encontradas e o gap em relacao as solucoes alcancadas pelo método exato

sao apresentados, este iltimo apresenta valores negativos para os casos onde encontrou-se

uma solucao melhor quando comparada com a anteriormente encontrada.
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Tabela 3 — Resultados VNS-VND (Instancias com 08, 10 e 12 cidades)
Instancia 1:;;:::10055 Cnmp?li:nc.li);]nal (s) FOmédia  Melhor FO Pag:;:;i‘;"ﬂ (]?gf

C08-021 3 1,781 58 54* 2.645 0
C0E-030 4 1.219 63 58% 1.581 0
C0E8-045 6 0,999 80 80 0 12.5%
C10-026 4 1.151 70 66* 2.971 0
C10-030 4 1.015 71 67* 2.961 0
C10-040 3 0,933 63 b2® 1.490 0
C10-045 3 1.250 62 59% 2783 0
C10-050 3 1.030 65 61*® 3425 0
C10-036 4 0,968 62 61 1.683 7.01%
C10-060 4 1.077 63 62 2,403 21.5%
C10-068 4 1367 68 65 2613 4.83%
C12-020 3 2,343 36 53 2876 6.00%
C12-026 4 0,687 65 61 2,167 17.3%
C12-031 4 0,968 38 33% 4,133 0
C12-033 5 1.000 36 33% 3470 0
C12-038 5 0.656 76 73 1.372 37.7%
C12-041 5 0.624 82 77 2,305 453%
C12-046 5 1.140 91 87 2,699 64.1%

Fonte: Autora
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Tabela 4 — Resultados VNS-VND (Instancias com 15, 25 e 50 cidades)

Instincia I:ﬁliliz:lliu;s Cnmp:::::lij:nal (s) FO média  Melhor FO Pa[;:;:‘]]'"ﬂ (]?3{)
C15-013 3 1,749 56 47* 3.577 0
C15-020 3 0,843 52 48* 3.605 0
C15-030 4 0,953 66 60 4.166 9.09%
C15-040 3 1.218 73 65 4,384 35.4%
C15-045 6 1.421 83 71 6.042 44.8%
C15-033 3 0,921 56 50 3344 0
C15-060 4 0,922 37 51 3,897 2.00%
C25-025 4 4,733 114 106 5,383 12.7%
C25-030 3 5,151 116 04= 7.075 0
C25-035 4 1,468 117 107 6,928 9.18%
C25-040 4 1.859 114 107 5.349 -4 46%
C25-045 5 1,952 106 97 6.164 -15,6%
C25-050 4 3,428 119 109 5,952 0
C25-060 3 1,343 117 111 4,115 -3,60%
C25-070 6 1,280 120 114 3,281 -39.3%
C50-030 6 15,101 195 185 3.306 -61,7%
C50-030 8 14,403 195 185 B.669 -69,6%

Fonte: Autora

4.2 Anilise dos Resultados

Na Tabela [I, na qual encontram-se os resultados alcancados através do modelo ma-
tematico para as instancias com 08, 10 e 12 cidades, ou seja, instancias consideradas
menores, pode-se observar que o método exato comportou-se bem, encontrando a solucao
6tima global em 13 das 18 instancias consideradas. Além disso, com relagao ao tempo com-
putacional, percebe-se que, no geral, instancias com menores quantidades para o conjunto
cidades-objetos, ou seja, 8, 10 e 12 cidades, apresentam tempos inferiores. Portanto, com
o aumento das variaveis a serem consideradas, tempos computacionais maiores podem ser
mais recorrentes.

Na Tabela 2] observa-se uma ineficiéncia com relagao ao modelo, pois das 17 instancias
apresentadas apenas 4 alcancaram um valor étimo da solucao. Tal fato confirma o prin-
cipio de que para instancias maiores, o tempo computacional necessario para se alcancar
a otimalidade pode se tornar inviavel a depender das situacoes.

Nesta tabela é possivel verificar, ainda que, para casos com 50 cidades a serem aten-
didas, o modelo nao apresenta uma boa eficiéncia o que demonstra a complexidade do
problema, que considera restricoes para o carregamento, roteamento, janela de tempo e

capacidade de peso e area dos veiculos. Aqui cabe ressaltar que o modelo nao é incapaz
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de alcancar as solucoes de otimalidade, no entanto, o tempo computacional e memorias
gastos para isto podem ser inviaveis a depender do caso.

Desse modo, fez-se viavel a implementagao do algoritmo utilizado, a meta-heuristica
VNS-VND como jé apresentado anteriormente. Nas Tabelas |3 e [4], expoe-se os resultados
obtidos por esse método. Na Tabela[3] para o grupo de instancias contendo 8 e 10 cidades,
o VNS-VND se comportou bem, conseguindo alcangar até mesmo os melhores resultados
esperados. Para os casos onde nao se obteve a melhor solucao conhecida, o gap entre esses
resultados foi consideravelmente baixo. Para as instancias do grupo contendo 12 cidades,
o método apresentou gaps elevados, que podem ter sido gerados devido a particularidades
dessas instancias, no entanto, foi possivel a obtencao de resultados 6timos mesmo entre
este grupo de instancias.

Sendo assim, e considerando os resultados para o tempo computacional gasto na ge-
racao das solugoes, o comportamento do algoritmo é satisfatério.

Para as instancias maiores, apresentadas na Tabela [4) o método utilizado se mostra
muito satisfatério encontrando 3 dos 4 valores étimos conhecidos para esse conjunto de
instancias. Os tempos computacionais sao considerados baixos, variando na faixa de 0,8
a 16 segundos. Quando comparado a resolu¢ao por meio do modelo matematico que na
maioria das vezes atingiu o tempo limite estabelecido de 7200 segundos com os resultados

apresentados nesta tabela, comprova-se a eficiéncia do VNS-VND.



42

5 Conclusoes e trabalhos futuros

Este trabalho acrescentou para o desenvolvimento de metodologias meta-heuristicas,
além de contribuir para a robustez do modelo matematico para o problema integrado de
carregamento e roteamento comum na literatura, a partir da adicao das restricoes para a
janela de tempo. Foram propostas as resolugoes do Problema Integrado de Carregamento
e Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea e Janela de Tempo (PICRVFHJT) por
meio do método exato e uma metodologia baseada na meta-heuristica Variable Neigh-
borhood Search (VNS). A metodologia utilizada consiste no algoritmo VNS cldssico com
movimentos de troca e realocacao para realizar a etapa de diversificacao e gerar, portanto,
um vizinho qualquer da solucao corrente. Além disso, para a etapa de busca local fez-se o
uso do método Variable Neighborhood Descent (VND) adotando-se quatro estruturas de
vizinhanca: realocacao global, realocacao local, troca global e troca local.

As metodologias para a resolucao do PICRVFHJT foram implementadas e os resul-
tados apresentados para as 35 instancias-teste que foram desenvolvidas para o problema,
considerando todas as caracteristicas envolvidas neste. O modelo se mostrou complexo
devido ao elevado nimero de restrigoes consideradas, no entanto, ainda assim, foi capaz
de apresentar solugoes de otimalidade para alguns casos. Para as instancias maiores, ou
seja, maior numero de cidades a serem atendidas e itens a serem considerados, o mo-
delo encontrou dificuldade para encontrar uma boa solucao dentro do limite de tempo
estabelecido de 7200 segundos.

O algoritmo aplicado tem uma boa precisao, apresentando em 60% dos casos o melhor
resultado obtido pelo método exato ou ainda melhores resultados para os casos em que o
modelo se limitou pelo limite de tempo pré-estabelecido. Quanto a velocidade, o algoritmo
se mostra rapido o suficiente para resolver o problema.

No quesito que se refere a velocidade, esta viabiliza a ado¢ao do algoritmo em situ-
acoes em que necessita-se de respostas rapidas para tomadas de decisoes mais assertivas
e estratégicas, como casos vividos diariamente por organizacoes. Destaca-se, portanto,
a crescente utilizagao de métodos como o proposto neste trabalho para a resolucao de
problemas cuja complexidade necessita de recursos mais dificeis de serem obtidos usual-
mente, como tempo disponivel para a geragao da solucao e computadores considerados
mais eficientes.

No quesito simplicidade e flexibilidade, é possivel indicar que o algoritmo atende de
forma muito boa, sendo facil de implementar e flexivel para o acréscimo de novas restrigoes,
por exemplo, que sao adaptadas de forma acessivel com a inclusao de uma funcao de
penalidade a funcao de avaliagao.

Como sugestao para trabalhos futuros, indica-se o desenvolvimento de outras meto-

dologias fazendo-se uso de diferentes meta-heuristicas para uma possivel comparagao a
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respeito da eficiéncia destas para a resolucao do problema. Além disso, aponta-se a incor-
poracao de uma nova restricao que garante o agrupamento dos itens de um mesmo cliente
dentro do veiculo, de forma a evitar um rearranjo de carga, o qual nao é interessante em

situacao reais.
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