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RESUMO

A gestdo de transportes faz parte de um processo logistico que integra o conceito de Gerencia-
mento de uma Cadeia de Suprimentos. A otimizagdo desses processos resulta na entrega de um
servico de melhor qualidade, maior previsibilidade de rotas e redugdo dos custos relativos. Este
trabalho apresenta a implementacao de um Algoritmo Simheuristico com a finalidade de solucio-
nar o problema de roteamento e carregamento de veiculos bidimensional com frota homogénea.
A proposta de solucdo € inicializada de forma aleatdria e refinada através da implementacgdo de
um Algoritmo Simheuristico. Este algoritmo faz uso de uma meta-heuristica de busca local, o
Simulated Annealing, em paralelo com o processo de simulagdo. A combinag@o entre algoritmos
deterministicos e simulacdes estocdsticas tem o objetivo de tornar os resultados mais proximos
da realidade e conferir maior competéncia logistica ao processo de entrega de mercadorias. Sao
apresentadas todas as etapas para a solu¢do do modelo proposto e os resultados obtidos da sua

execucdo, que comprovam o potencial de aplicacdo em problemas reais.

Palavras-chaves: Gerenciamento da Cadeia de Suprimentos. Algoritmo Simheuristico. Rotea-

mento de Veiculos. Logistica. Pesquisa Operacional. Simulacdo



ABSTRACT

Transportation management is part of a logistics process that integrates the concept of Supply
Chain Management. The optimization of these processes results in the delivery of a better quality
service, greater route predictability and reduction of relative costs. This paper presents the
implementation of a Simheuristic Algorithm with the purpose of solving the two-dimensional
vehicle routing and loading problem with homogeneous fleet. The proposed solution is initialized
randomly and refined through the implementation of a Simheuristic Algorithm. This algorithm
uses a local search metaheuristic, Simulated Annealing, in parallel with the simulation process.
The combination between deterministic algorithms and stochastic simulations has the objective
of making the results closer to reality and conferring greater logistical competence to the goods
delivery process. All the steps for the solution of the proposed model and the results obtained

from its execution are presented, which prove its potential for application in real problems.

Keywords: Supply Chain Management. Simheuristic Algorithm. Vehicle Routing Problem.

Logistics. Operational Research. Simulation
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideracoes Iniciais

Em uma época na qual € crescente a corrida contra o tempo, visto que o melhor apro-
veitamento desse pode ser entendido como maior ganho, ou menor perda de capital, as grandes
transformacdes sociais tornam as acdes cada vez mais urgentes. Isso se aplica na drea da saude,
da seguranca, de alimentos, de transporte, entre muitas outras. Dessa forma, torna-se necessaria
a busca por solu¢des que otimizem as ac¢des, de forma a minimizar o tempo gasto € maximizar o

aproveitamento de espacos.

Especialmente no cendrio da pandemia do Covid-19 no qual o mundo se encontra, a
orientacdo da Organiza¢do Mundial da Saude € que se respeite o isolamento social. Dessa forma,
a recomendacdo é que a populagdo evite sair de casa, salvo situagdes de necessidade. Alguns
estabelecimentos comerciais também estdo sendo impactados por fechamentos durante longos
e/ou curtos periodos de tempo. Assim, a busca por servicos de transporte de mercadorias tornou-
se ainda mais recorrente, uma vez que a populacao necessite recorrer ao setor do e-commerce

para suprir algumas necessidades.

O avanco da tecnologia também corrobora para o aumento da demanda destes servigos,
através de sites e/ou aplicativos que tornam os produtos mais acessiveis ao consumidor. Por
conseguinte, a cobranga recai sobre o servigo de transporte das organizagdes, que deve bus-
car melhorar a qualidade, velocidade e eficiéncia do seu servigo. Colaborando, assim, para a
diminuicdo do Lead time com uma entrega rapida e, consequentemente, maior satisfacao dos

clientes.

Diante da situacdo apresentada, as organizacdes vém buscando diferenciais para se
tornarem cada vez mais competitivas. E neste topico que a engenharia ganha espaco, utilizando
de ferramentas estocdsticas e computacionais, como otimiza¢cdo combinatdria e simulacdes de

forma a possibilitar melhores solu¢des para problemas cotidianos.

Uma situagdo cotidiana que tem sido foco dos estudos de otimizagdo combinatdria
€ o VRP - Vehicle Routing Problem, que traduzido para o portugués, refere ao Problema de
Roteamento de Veiculos (PRV) em suas diversas ramificagdes. Trata-se uma generalizacdo do
conhecido Problema do Caixeiro Viajante (PCV) e visa fazer com que uma frota de veiculos
iguais, ao invés de apenas um, como propde o PCV, atenda a uma quantidade especificada de
clientes de forma otimizada, minimizando o custo do percurso. Por se tratar de um problema

complexo e muito recorrente, tem sido um grande alvo de pesquisadores.

Dentre as ramificacdes do PRV, pode-se destacar o PRVC, que € o Problema de Rotea-

mento de Veiculos Capacitado (Capacitated Vehicle Routing Problem, CVRP). Neste existe a
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restri¢cdo de capacidade maxima de carga que um veiculo € capaz de suportar.

Este trabalho deriva de uma uma implementacao proposta por Guimarans et al. (2018) de
um Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado que, além das restri¢cdes de rota e capacidade
maxima de carregamento, considera que a carga ndo pode ser empilhada. Dessa forma, torna o
problema mais proximo da realidade de transportadoras que trabalham com itens frageis ou que
possuam elevado peso. Tal ramificacdo bidimensional do problema é conhecida como 2L-PRV.
Ainda que existam diferentes metodologias otimizadas de carregamento e roteamento de veiculos,
o desempenho da entrega das mercadorias também sofre influéncia de outras varidveis. Assim,
o custo de viagem € afetado por outras potenciais fontes de incertezas da vida real, como os
engarrafamentos e a disponibilidade do receptor. Dessa forma, o autor propde uma versao mais
realista do 2L-PRV de modo a considerar os tempos de viagem estocésticos (2L-SPRV) e custos

de pagamento de horas extras de funciondrios através de simulacdes.

Neste trabalho € apresentada a integrag@o entre meta-heuristicas e técnicas de simulacio
com a implementacdo de um Algoritmo Simheuristico na solu¢do de problemas de roteamento e
carregamento de veiculos, considerando parametros estocasticos. Baseado em Guimarans et al.
(2018), mas utilizando uma meta-heuristica distinta, visa minimizar o tempo gasto no roteamento

de veiculos de forma a otimizar os servicos de transporte de mercadorias.

1.2 Objetivos gerais e especificos

O objetivo desse trabalho de conclusio de curso € a implementac¢do de um algoritmo
Simheuristico para resolver o Problema de Roteamento e Carregamento de Veiculos Bidimensio-
nal (2L-SPRV), levando em consideracdo parametros estocasticos, com o intuito de minimizar

os custos advindos do tempo gasto no transporte, alocacao de itens e horas extras.

Dessa forma, os objetivos especificos definidos para este trabalho sdo:

* Adaptar as instancias-teste disponiveis na literatura ao problema abordado;

* Desenvolver um sistema computacional, baseado em linguagem Python, para solucionar o

problema de estudo;

* Verificar a eficiéncia do algoritmo desenvolvido através de andlises estatisticas.

1.3 Justificativa do trabalho

O problema 2L.-PRV possui diversas variantes e sua abordagem estocdstica (2L-SPRV),
baseado na busca de palavras-chave na base de dados SciELO — Scientific Electronic Library
Online (Biblioteca Cientifica Eletronica On-line) e no portal Periddicos Capes, tem sido pouco

detectada na literatura. Contudo, trata-se de um problema muito recorrente e sua otimizag¢ao
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resulta em uma reducdo considerdvel de custos gerais advindos de servigos de transporte. Dessa

forma, pode-se destacar a relevincia académica do trabalho proposto.

Na vida real, os dados nao sdao deterministicos, como propdem a maioria dos autores,
mas variam de acordo com distribuicdes de estatistica e probabilidade. A aplicacdo de meta-
heuristicas, sem que seja considerada a aleatoriedade dos acontecimentos do cotidiano, acaba

por resolver os problemas de forma simplificada e distante da realidade.

Os Algoritmos Simheuristicos sdo apresentados como uma aplicagdo ideal e atual na
busca de uma solucao mais realista diante das restri¢des encontradas no cotidiano, combinando

simula¢des com uma estrutura orientada por meta-heuristica.

Resolver um problema de roteamento e carregamento de veiculos através da metodologia
proposta contribui para a redug¢do da poluicdo, seja sonora ou mesmo a emissdo de didxido
de carbono (CO-) na atmosfera, uma vez que propicia 0 menor consumo de combustivel.
O atendimento ao cliente € diretamente beneficiado, pois o servico € prestado com maior
pontualidade e comprometimento. Além disso, pode-se obter maior previsibilidade de custos
e, consequentemente, a minimizagdo dos gastos relacionados aos servicos de transporte de
mercadorias, como o pagamento de horas extras para os funciondrios e multas por excesso de

cargas.

1.4 Estrutura do trabalho

O restante trabalho est4 organizado como segue:

* No Capitulo 2 sdo apresentados alguns conceitos basicos e relevantes estudados no desen-
volvimento desta monografia, como Logistica e Cadeia de Suprimentos, e sua aplicagdo no
gerenciamento dos transportes. Também € apresentando um levantamento bibliografico dos
Problemas de Roteamento de Veiculos em suas diversas variagdes e diferentes propostas

de solugdo encontradas na literatura.

* O Capitulo 3, por sua vez, traz os processos metodoldgicos de pesquisa seguidos para

encontrar a solu¢cdo do problema proposto.

* Ja no Capitulo 4, encontram-se os resultados de simulagdes e testes realizados no decorrer

do trabalho e a analise dos resultados e discussoes.

* No Capitulo 5 sdo dadas as consideracgdes finais e apresentadas as sugestdes para trabalhos

futuros.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Para melhor entendimento deste trabalho, sdo abordados no presente capitulo os conceitos
principais e fundamentacao tedrica levantada para o desenvolvimento da monografia. Na se¢do
2.1 sdo apresentados os conceitos de Logistica e Cadeia de Suprimentos e necessidade de
aplicacdo em uma organiza¢do. Também € apresentado um estudo a respeito da Gestao de
Transportes. Na sec¢do 2.2 € introduzido o conceito de Pesquisa Operacional e os modelos de
simulacdo e de Otimiza¢do conhecidos em literatura. Na secdo 2.3, sdo apontados os Problemas
de Otimizacao Combinatdria, sendo introduzido o conceito de Problema de Roteamento de
Veiculos (PRV) e apresentados alguns artigos da literatura que tratam de problemas variantes
do PRV. Com base nos estudos, também € apresentado 2L-SPRYV, que € o foco de estudo desta
monografia. Na sec¢do 2.4 € apresentada a definicao do conceito de simulagdo e, por fim, na se¢cdo

2.5, é apontado o modelo de solucdo aplicado, denominado Simheuristica.

2.1 Logistica e Cadeia de Suprimentos

O conceito de logistica tem sua origem ligada as operacdes militares. Conforme Novaes
(2007), durante essas operagdes as tropas eram organizadas pelos generais, que precisavam

gerenciar os tempos, deslocamentos e muni¢des, de acordo com uma determinada estratégia.

Segundo Fernandes (2012), a ideia de que a logistica é derivada do grego logos, que quer
dizer cdlculo, razao, analisar, é defendida por alguns historiadores. Em relacdo as operagdes
militares, o autor enfatiza as grandes estratégias logisticas e de batalha aplicadas por Alexandre,
O Grande, rei do reino antigo da Macedodnia, que conquistou grande territorio durante suas
expedi¢des. Também cita o lider militar francés Napoledo Bonaparte, que obteve sucesso em

suas batalhas mediante estudo, estratégias e organizacao.

Bowersox, Closs e Cooper (2008) definem logistica como o conjunto de atividades cuja
finalidade € providenciar estoque necessario ao longo de uma cadeia de suprimentos. Trata-se
entdo de um subconjunto dessa cadeia, que abrange todo o relacionamento entre os processos de

uma organizagao.

Novaes (2007) destaca que logistica implica na melhor utilizagdo dos recursos, de modo
a buscar o aumento da eficiéncia do servico e a diminui¢do dos custos. Também cita o conceito
de Logistica de acordo com a definicdo do Council of Supply Chain Management Professionals

norte-americano:

Logistica € o processo de planejar, implementar e controlar de maneira eficiente
o fluxo e a armazenagem de produtos, bem como os servigos e informagdes
associados, cobrindo desde o ponto de origem até o ponto de consumo, com o
objetivo de atender aos requisitos do consumidor.
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O termo logistica integrada, segundo Bowersox, Closs e Cooper (2008), faz referéncia a
responsabilidade de conectar e articular uma cadeia de suprimentos, desde o processamento dos
pedidos realizados pelos clientes até a entrega das mercadorias de forma harmdnica. A Figura
1 sumariza as principais ideias do termo logistica integrada e indica as correlagdes entre as

diferentes areas de trabalho.

Figura 1 — Logistica integrada e relagdes com demais areas.

Rede de
instalagdes

Armazenamento/
Manuseio de Gestao Logistica Processamento
Materiais Integrada de Pedidos
Embalagem

Transporte

Estoques

Fonte: Adaptado de Bowersox, Closs e Cooper (2008)

As diferentes dreas de trabalho, conforme definido por Bowersox, Closs e Cooper (2008),

podem ser melhor entendidas conforme segue:

* Processamento de pedidos, com o foco na boa comunicacgao e busca pela descri¢ao exata

das necessidades do cliente em questao;

* Armazenamento dos itens ou estocagem, com a adogdo de politicas de disposi¢do seletiva,

buscando atender as demandas com o médximo de giro de estoque;

* Controle de transportes, buscando-se o equilibrio entre o custo, a velocidade e a qualidade

do servico prestado;
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* Manuseio e embalagem dos materiais, incluindo estratégias como classificagdo, sequen-
ciamento, selecdo e disposi¢cao em unidades maiores, visando protecdo e facilidade na

manipulacao;

* Rede de instalacdes, que busca a melhor estrutura que ajuste as demandas dos clientes ao

transporte das mercadorias.

Ainda de acordo com os mesmos autores, a capacidade de se identificar falhas em
potencial e, de antemao, solucdes para as mesmas sdo caracteristicas de empresas que possuem
grande competéncia logistica. Dessa forma pode-se obter um servico de maior qualidade e
maior vantagem competitiva. Sendo, portanto, consideradas boas parceiras para a cadeia de

suprimentos.

Ballou (2006) destaca que a estratégia logistica possui trés objetivos principais, que
podem ser resumidos em um tridngulo, conforme a Figura 2 sendo eles (i) estratégia de estocagem,

(i1) estratégia de localizacdo e (ii1) estratégia de transporte.

Figura 2 — Objetivos de servico ao cliente.

Estratégia da estocagem Estratégia de transporte
- Niveis dos estoques - Meios de transporte
- Disposi¢ao dos estoques - Roteamento/cronograma

- Métodos de controle dos envios
\ / - Tamanho/consolidagio
dos embarques

Objetivos de
servigo ao
cliente

Estratégia de localizagao
- Quantidade, area e localizagédo
das instalagdes
- Determinacéo de pontos de
estocagem para as fontes de
abastecimento
- Demarcagdo de demanda a
pontos de estocagem ou fontes de
abastecimento
- Armazenamento publico/préprio

Fonte: Adaptado de Ballou (2006)

O termo SCM - Supply Chain Management, em portugués Gerenciamento da Cadeia
de Suprimentos (GCS), segundo Ballou (2006), vai além da esséncia do conceito de logistica
integrada. Nele sao destacadas as relacdes entre as fungdes de marketing, logistica e produ¢ao no

ambito dos relacionamentos interno e externo a uma empresa. Busca-se o aperfeicoamento das



18

relacdes mediante coordenacio e colaboracdo do grupo que integra o canal de fluxo de produtos.
No entanto, ndo se t€ém de forma clara os limites entre GCM e gestdo de logistica integrada,
sendo abordados na prépria literatura com sentido semelhante, focando-se em adotar melhor

eficiéncia para os processos e fluxos.

Novaes (2007) define o Gerenciamento da Cadeia de Suprimentos como uma logistica
integrada moderna e destaca a busca por ganhos globais entre todas as relagdes da cadeia, onde

todos os envolvidos sdo beneficiados.

Por prover a movimentagao dos produtos no decorrer de toda a cadeia de producgdo até
chegar ao consumidor final, Bowersox, Closs e Cooper (2008) afirmam que o sistema transporte,
em seus diferentes modais, € fundamental no processo de logistica. Estes modais sdo subdivididos
em: ferrovidrio, rodovidrio, hidrovidrio, dutovidrio e aéreo e possuem caracteristicas especificas

para atender as necessidades proprias de cada material a ser transportado.

Conforme Ballou (2006), um sistema de transporte eficiente abre possibilidades e implica
em maior competitividade, melhorias nas escalas de producdo e na redugdo dos precos dos
produtos vendidos. Ainda seguindo esse raciocinio, sdo destacados os diferentes tipos de custos
relacionados aos servicos de transporte, despesas essas que correspondem a uma faixa entre um e
dois tercos dos gastos totais com logistica. Para fins de precificacdo, o autor especifica os custos

em dois grupos distintos, que sdo:

* custos fixos, que sao relacionados ao direito de trafego, equipamentos, terminais e relacdes

administrativas.

* custos varidveis, referentes as despesas com combustivel, saldrio dos colaboradores, manu-

tencdo dos equipamentos € Servicos.

Como cada rota de servigo apresenta caracteristicas especificas, um grande desafio das
organizacoes € a imprevisibilidade dos custos relativos a eles, tratando-se de um trabalho com-
plexo. Dessa forma, a utilizacdo de ferramentas computacionais torna-se aplicavel e necessdria

para o auxilio no trabalho.

2.2 Pesquisa Operacional

Segundo Andrade (2004), o nascimento da expressdo ‘“Pesquisa Operacional” se deu na
Segunda Guerra Mundial, com a necessidade de desenvolvimento de métodos para solucionar
problemas de origem militar. Trata-se da utilizacdo de técnicas e métodos cientificos qualitativos
com a finalidade de prover o melhor aproveitamento de recursos limitados de uma organizacao
de qualquer natureza, com foco na programacao otimizada de operag¢des que auxiliem na solugdo
de problemas administrativos. E definida, entdo, como um instrumento de geréncia que permite

a utilizacao de modelos que facilitam na tomada de decisao.
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Arenales et al. (2007) relacionam Pesquisa Operacional com os métodos matematicos que
associam dados aos modelos numéricos. Assim sendo, ao se observar um fen6meno da natureza,
pode-se identificar leis ou normas que os regem. Essas leis podem ser descritas matematicamente
e analisadas através de ferramentas, de forma a gerar uma interpretacdo a seu respeito. O processo

pode ser esbog¢ado conforme a Figura 3.

Figura 3 — Estrutura do processo de modelagem.

SISTEMA OU Formulagdo/modelagem . MODELO
PROBLEMA REAL MATEMATICO
Avaliacdo/ Deducdo/
julgamento analise
CONCLUSOES REAIS P CONCLUSOES
OU DECISOES h . o A DO MODELO
Interpretagdo/inferéncia

Fonte: Adaptado de Arenales et al. (2007)

A partir de um problema real, sdo definidas as varidveis a fim de se estabelecer um
modelo matemdtico deste problema. As varidveis compreendem todo o conjunto de fatores que
possuem envolvimento com o problema e que sejam passiveis de fornecimento de elementos
para andlise. Ainda conforme Andrade (2004), as varidveis podem ser consideradas em trés

categorias que serdo apresentadas a seguir:

* Varidveis de decisdao: compreendem o conjunto de informacdes fornecidas pelo adminis-
trador ou pessoa responsdvel pela manipulagdo dos dados. A partir delas, os dados sdao

gerados visando a tomada de decisdo;

* Varidveis controldveis: sdo as varidveis geradas pelo modelo durante a etapa que compre-
ende o processo de solucao. Essas varidveis dependem das hipéteses estabelecidas, das

informagdes de entrada e da estrutura do modelo;

* Varidveis ndo controldveis: compdem a categoria as restrigdes impostas ao modelo, que

devem ser respeitadas, e os fatores externos fornecidos ao modelo.

Com as varidveis definidas, € realizada a deducido do problema, fazendo-se o uso da
tecnologia. Em seguida € feita a interpretacdo dos dados e, por conseguinte, sdo dadas as

conclusdes a respeito do problema real.

Os modelos matematicos podem ser classificados, de forma generalizada, em duas

categorias, sendo os Modelos de Otimizacao e os Modelos de Simulacao e segundo Andrade
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(2004), pode depender de vérios fatores, como os objetivos especificos, a natureza matemética
que relaciona as varidveis e o nivel de incerteza sob o qual se encontram. Essas duas categorias

de modelos serdo abordadas a seguir.

Um Modelo de Otimizag¢do consiste em encontrar valores de um conjunto de varidveis de
decisdo de forma a atender todas as condi¢cdes impostas € maximizar ou minimizar o valor de uma
funcdo objetivo. Andrade (2004) afirma que um Modelo de Otimizacao € desenvolvido de forma
a se buscar uma solucao considerada “6tima” segundo um critério, se tratando, portanto, de um
modelo inflexivel quanto a escolha de alternativas. Esse critério compde a estrutura do modelo,
que realiza uma andlise matematica através de métodos sistematicos, denominados algoritmos,
para encontrar a melhor alternativa. As varidveis deste modelo podem variar a grandes intervalos
ou mesmo assumir diversos valores. Através da decisdo “6tima” encontrada pelo algoritmo,

tem-se a decisdo real.

O fluxo de informagdes de um Modelo de Otimizacdo pode ser exemplificado conforme
a Figura 4, onde os as informagdes e varidveis do sistema sdo introduzidas neste modelo, gerando

uma decisdo baseada em uma solu¢@o que € nomeada como "6tima".

Figura 4 — Modelo de Otimizagdo.

Solugao 6tima

Entradasdo MODELO DE OTIMIZAGAO — Deciséo

sistema

Fonte: Adaptado de Andrade (2004)

Um Modelo de Simulac¢do, ainda conforme Andrade (2004), visa uma aproximagao
do mundo real, objetivando a geracdo de andlises alternativas. Dessa forma, é concedida certa
liberdade ao administrador. Como o critério de escolha do melhor resultado nédo é fixado na
estrutura do modelo, viabiliza a criacdo de ambientes reformulados e o teste de novas alternativas.

A Figura 5 ilustra o processo de decisdo com modelos de simulagdo.

2.3 Problemas de Otimizacio Combinatéria

A Otimizac¢do Combinatoria, segundo Souza (2020), € a drea da computacio responsavel
por encontrar, partindo de um subconjunto de itens, uma solucdo que seja a maior possivel ou
a menor possivel, de acordo com a necessidade de um problema proposto. Tais problemas sao
chamados “Problemas de Otimizacdo Combinatéria” e podem ser identificados facilmente no
dia a dia, dentre eles, € possivel citar o controle de demanda, a localizag¢do de facilidades, o

escalonamento de tarefas, o planejamento de produgao e o roteamento de veiculos. Os problemas
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Figura 5 — Modelo de Simulacdo.

Hipdtese 1 Solugdo 1
L _ -
H'pmesi__ MODELO DE Solugdo 2 ESCOLHADA _ Solugio
Hipétese 3 SIMULACAO Solugéo 3 MELHOR SOLUCAO[ ™  escolhida
e >

Fonte: Adaptado de Andrade (2004)

abordados na area sdo denominados tecnicamente por "NP-dificil", uma vez que necessita da

utilizagcdo de técnicas computacionais mais apuradas para que a solucdo seja encontrada.

Para resolver os problemas de forma exata, estes podem ser transformados em modelos
matemadticos. Também existe a op¢ao de solucao por meio de métodos, como heuristicas ou meta-
heuristicas, que procuram gerar boas solugdes (proximas a 6tima) em um tempo computacional
razodvel. Nesses métodos, a solucao consiste na criacdo de uma forma de representar o problema,
identificacdo das chamadas estruturas de vizinhanca, defini¢do de uma fungao de avaliacdo e

uma estrutura de busca por uma boa solugdo.

As subsec¢des a seguir apresentam alguns problemas de otimizacdo combinatdria relaci-
onados a problemas de transporte. Inicialmente é conceituado o Problema do Roteamento de
Veiculos (PRV). Posteriormente sdo relatadas algumas variacdes do PRV, sendo apresentados
algumas abordagens econtradas na literatura e, em seguida, € apresentado o problema foco desta

monografia, denominado 2L-SPRV.

2.3.1 Problema de Roteamento de Veiculos (PRV)

O Problema de Roteamento de Veiculos, conhecido como PRV, € um ramo de grande
aplicabilidade na vida real e, consequentemente, alvo de estudo para muitos pesquisadores da

area de otimizac¢ao combinatoria.

Sendo inicialmente introduzido por Dantzing e Ramser (1959), permite que sejam
definidos os melhores roteiros de viagem a serem percorridos por veiculos que partem de um

depdsito central, com a finalidade de atender as necessidades de um conjunto de clientes.

Labadie, Prins e Prodhon (2016), estabelecem quatro elementos que compdem um PRV,

sendo eles :
* Rede, que € normalmente representada por um grafo. Esse grafo € composto por vértices
(nds) e arestas;

* N6s, que sdo os pontos a serem percorridos pelo veiculo, representando cada cliente e sua

respectiva demanda;
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* Arestas, que representam as ligacdes entre cada no;
* A frota de veiculos responsdveis pelo cumprimento das rotas;

* O depdsito central, que € o ponto de partida e chegada dos veiculos.

Os vértices de uma rede sdo uma representacdo de cada cliente a ser visitado. As arestas
realizam a conexao entre cada né da rede com o depdsito central, indicando o caminho a ser
seguido por um veiculo da frota.Trata-se de um problema NP-dificil, de acordo com Lenstra e

Kan (1981), que possui ordem de complexidade exponencial.

Ainda segundo Labadie, Prins e Prodhon (2016), um PRV também € caracterizado de
acordo com o conjunto de restri¢des que possui. Essas restricdes podem depender do produto
transportado, das exigéncias do cliente e das limitagdes do proprio servico. Pode-se citar restri-
¢oes de carregamento, peso, volume, quantidade de veiculos da frota, tempo em transito, entre
outros. Em uma de suas diversas ramificacdes, é possivel citar o PRVC, que € o Problema de Ro-
teamento de Veiculos Capacitado, no qual se estabelece que um limite méximo de carregamento
do veiculo. Possui ainda como objetivo a minimizac¢ao do percurso total de forma a atender a

todos os clientes.

O PRV possui uma grande quantidade de variagdes, aplicagdes e métodos de solucao.
Pode-se citar os que incluem um custo para o uso do depdsito, como € o caso do problema
de localizacao e Roteamento e também aqueles que possuem um custo para a estocagem dos
materiais, como o problema de estoque e roteiriza¢do. Outra ramificacdo do problema apresenta
restricoes no carregamento dos veiculos, sendo que os objetos a serem carregados podem
ser tratados em duas ou trés dimensdes, que consiste no 2L-VRP e 3L-VRP respectivamente.
(LABADIE; PRINS; PRODHON, 2016)

Segundo Guimarans et al. (2018), apesar de se tratar de um tema fortemente abordado em
estudos de otimizagao, ainda ndo se encontra uma variedade de estudos que tratam os parametros
estocdsticos que compdem um problema real. Estes pardmetros podem ser a disponibilidade
de clientes, horas excedidas de viagem e suas multas decorrentes, bem como as variagdes no

trafego.

2.3.2 2L-PRV

Introduzida inicialmente por loro, Gonzdlez e Vigo (2007), a variante 2L-PRV foi
resolvida, a principio, utilizando um algoritmo branch-and-cut exato. Esta variagdo tem o
objetivo de definir a melhor rota para atender a um conjunto de clientes, de forma que o custo
total do transporte seja o minimo possivel. Deve também satisfazer um conjunto de restri¢coes,

conforme listado a seguir:

* O numero de veiculos disponiveis deve ser igual ao nimero de rotas, ou seja, cada veiculo

realiza apenas uma rota;
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O depésito central é o ponto de chegada e partida de todo veiculo;

* Cada cliente deve ser visitado apenas uma vez;

* Deve-se respeitar o peso maximo que cada veiculo € capaz de transportar, ndo excedendo-o;
» (Cada cliente deve ser atendido de forma completa;

* Se um cliente adquiriu varios itens, todos eles devem ser entregues por um mesmo veiculo

da frota;

* Os itens sdo considerados retangulares e o carregamento dos veiculos deve ser realizado

de forma ortogonal, ou seja, paralelos aos lados da superficie de carregamento.

* Todos os itens carregados devem estar completamente contidos na superficie de carrega-

mento;

* Sobreposicao de itens na superficie de carregamento do veiculo ndo deve ser considerada.

A seguir estao apresentados alguns trabalhos realizados a respeito da abordagem 2L-PRV

deterministico.

Candido e Souza (2016) desenvolveram um modelo matemadtico para o problema bidimen-
sional de roteamento de veiculos que considera a frota heterogénea, denominado 2L-HFFVRP.
A implementa¢do da modelagem foi realizada em Visual Basic e executada via CPLEX em duas
etapas. A primeira etapa aborda o roteamento da frota de veiculos e a segunda a alocagdo das
cargas. Apesar de apresentar solucdes 6timas, esse método se mostrou eficiente para problemas

de pequeno porte, com poucos clientes, itens e veiculos.

Silva, Queiroz e Toledo (2016) apresentam uma abordagem para o Problema de Rote-
amento de Veiculos com empacotamento bidimensional, definido por 2L-CVRP. No trabalho,
utiliza-se o método de programacao linear inteira através de um algoritmo branch-and-cut (B&C)
e sdo feitas comparacdes com os resultados obtidos na literatura, realizando a melhoria dos

mesmos.

Ferreira e Queiroz (2017) trazem uma abordagem hibrida para os problemas de empaco-
tamento bidimensional e localiza¢do, denominado 2L-LRP. Trata-se da unido de dois problemas,
o problema de localizac¢do e roteamento (LRP) com o 2L-CVRP anteriormente citado. O objetivo
principal deste trabalho é desenvolver uma solugdo para definir onde os depdsitos devem ser
abertos. A partir desses depdsitos as rotas sdo estabelecidas para os veiculos de forma a aten-
der todos os clientes eficientemente. A heuristica hibrida proposta para solu¢dao € denominada
SA+AAA, que € a unido de duas meta-heuristicas, Simulated Annealing e Algoritmo Artificial de
Algas respectivamente. Os testes realizados em 70 instancias retornaram solugdes satisfatdrias,

mostrando que se trata de uma heuristica competitiva.
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Silva, Queiroz e Toledo (2017) desenvolveram um modelo de programacao linear inteira
para um problema que integra roteamento e empacotamento, 2L-CVRP citado anteriormente. No
trabalho é feita uma adaptagdo da literatura, propondo uma formulagdao mais compactada utili-
zando apenas um tipo de varidvel para o roteamento. Obteve-se uma modelo cujo comportamento

encontrado teve melhor desempenho se comparado ao modelo proposto como base.

Roberte e Passos (2017) realizam uma revisao da literatura que aborda o roteamento de
veiculos capacitado, considerando o carregamento bi e tridimensional (2L-CVRP e 3L-CVRP
respectivamente). Foi feito um estudo dos artigos publicados entre 2009 e 2016, avaliando-os e
fazendo um comparativo entre os métodos de solucao propostos por cada um. Observou-se que 0s
métodos mais utilizados para solucdo dos problemas foram os meta-heuristicos como aplicacao
pura, heuristicos com meta-heuristicos como aplicacdo conjunta. A respeito dos algoritmos, o

mais utilizado nas aplicagdes analisadas foi o de Busca Tabu.

Hokama, Miyazawa e Morabito (2017) investigaram o problema de estoque e roteiriza¢do
considerando o empacotamento bidimensional, IRP2D, e propuseram a aplicagdo de um algo-
ritmo branch-and-cut para a solu¢do do problema. Os resultados obtidos consideram a aplica¢ao
vidvel, tratando-se de um modelo que permite facilmente a agregacdo de outras restricdes como

forma de se obter aproximacao da realidade.

O quadro apresentado na Figura 6 sumariza os trabalhos citados e suas respectivas

contribui¢des para a drea da Pesquisa Operacional.

Figura 6 — Contribui¢@o de trabalhos presentes na literatura

Autores Principais Contribuicoes

loro, Gonzilez e Vigo Introduciio da variante 2L-PRV, utilizando um algoritmo branch-and-cut

(2007) exato.

Candido e Souza (2016) Modelo matemitico para o problema bidimensional de roteamento de veicu-
los que considera a frota heterogénea (2L-HFFVRP) .

Silva, Queiroz e Toledo Problema de Roteamento de Veiculos com empacotamento bidimensional,

(2016) definido por 2L-CVRP. Utiliza o método de programacio linear inteira
através de um algoritmo branch-and-cut.

Ferreira e Queiroz Abordagem hibrida para os problemas de empacotamento bidimensional e

(2017) localizacio, denominado 2L-LRP.
Silva, Queiroz e Toledo Modelo de programacio linear inteira para um problema que integra rotea-
(2017) mento e empacotamento, 2L-CVRP.

Roberte e Passos (2017)  Revisdo da literatura que aborda o roteamento de veiculos capacitado, consi-
derando o carregamento bi e tridimensional (2L-CVRP e 3L-CVRP respecti-

vamenle).
Hokama, Miyazawa e Problema de esioque e roteirizagio considerando o empacotamento bidimen-
Morabito (2017) sional, IRP2D.

Fonte: Autoria prépria (2021)
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2.3.3 2L-SPRV

O 2L-SPRV € uma variacio do 2L-PRV que trata os tempos de viagem estocdsticos, ou
seja, que se originam de eventos aleatorios, fazendo uso de simulagdes de forma a encontrar
valores relevantes e que favorecam a aproximagdo do problema tedrico com a realidade. A
combinacdo de meta-heuristicas e simulagdo d4 origem a Simheuristica, um tema que sera
abordado no tdpico 2.5 e que também serd utilizado como base para o desenvolvimento deste
trabalho.

Guimarans et al. (2018) propde uma solugdo simheuristica para encontrar os melhores
trajetos para veiculos como forma de minimizar os custos realizados pelo servigo de transporte,
considerando as variagdes de tempo de viagem estocdsticas. O trabalho também leva em conside-
racdo a otimizagdo no que se refere ao carregamento das mercadorias nos veiculos, uma vez que
seu estudo seja voltado a equipamentos que ndo podem ser empilhados. Dessa forma, considera

uma série de restricdes, que sao:

toda rota deve ter seu inicio e fim no depdsito central;

todos os itens solicitados por um cliente devem ser carregados em apenas um veiculo da

frota, uma vez que cada cliente deva ser visitado apenas uma vez;
* a capacidade de carga e drea do veiculo deve ser respeitada;
* 0 tempo maximo de viagem também deve ser respeitado;
* os itens ndo devem ser empilhados ou sobrepostos;

* os itens podem ser rotacionados ou ndo;

A Figura 7 ilustra uma rota realizada por uma frota composta por trés veiculos semelhan-

tes e seus respectivos carregamentos conforme as restri¢des impostas para o problema.

Dadas as restricdes, o problema proposto é modelado por Guimarans et al. (2018)

conforme seguce:

Seja G = (V, E) um grafo completo e ndo direcionado no qual V' é definido como um
conjunto de n vértices, ou nds, V = (0,1, 2, ...,n), sendo que o n6é n = 0 representa o depdsito
central, ponto de partida e chegada de todos os veiculos da frota, e os demais valores de n
representam cada cliente a ser atendido. As arestas que conectam cada vértice sdao definidas por

E={(i,j) |i,j € V} i # j e fazem a ligagdo entre os clientes entre si e o depdsito central.

Considerando uma situacao de transito ideal, sem que haja engarrafamentos ou problemas
do tipo, leva-se um tempo minimo para realizar o deslocamento entre os pontos t;; = t; > 0.

No entanto, trabalham com as condi¢des incertas de uma situacdo real, o tempo minimo €&



26

Figura 7 — Rotas e disposicao de cargas de uma frota de trés veiculos.

Veiculo 1
— — — Veiculo2
_____ Veiculo 3

Veiculo 1 Veiculo 2 Veiculo 3

40T

30T

20 +

Comprimento

— — - Frente do Veiculo

0 10 20 o0 10 20 0 10 20

Largura ' Largura N v Largura

Fonte: Adaptado de Guimarans et al. (2018)

considerado estocastico T;; = t¢;; + D;;, sendo D;; uma varidvel aleatoria definida de acordo

com uma distribuicdo de probabilidade conhecida.

Seja a frota composta por um conjunto de K > 1 veiculos semelhantes disponibilizados
no depdsito central, cada veiculo possui uma capacidade maxima de carga determinada ) > 0 e
uma limitagdo de drea A definida por A = W x H, em que W € a largura e H o comprimento

do compartimento de carga.

Cada cliente v € Vj corresponde a m; > 0 itens que t€ém um peso total ¢; > 0 que
devem ser entregues. Um depdsito sem demanda € correspondente a my = 0. Cada m, itens
tem suas dimensoes representadas por h; > 0 e w; > 0, sendo [ pertencente ao intervalo dado
por 1 <[ < m,. Dessa forma, pode-se definir a drea total ocupada pelo item, representada por
a; = Z?il w;hi . As decisdes de roteamento sdo representadas pela varidvel z;;, € 0,1, assim,
uma borda (3, j) s6 faz parte da solugdo se o valor de z;;; for setado em 1 para determinado
veiculo k pertencente a frota K (,€ K), em contraponto, ndo faz parte da solugao se ik for
definido como 0.
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O problema pode entdo ser formulado através das equacdes (2.1) a (2.8).

minE Y Y| =YY" E[Ty] Zi 2.1)

keK i,jev, kEK i,jEV,
i#] i#]

Sujeito a:

Z 205k = Z zior Vke K (2.2)

JEV i€V
DD =1 Vielh (2.3)
keK i€V
D =Y zup VueVy VkeK (24)
% jev
Y. > mn <K (2.5)
keK jeVp
Y gz <Q VkeK (2.6)
1,7€V,
i#]
> azmp <A VkeK 2.7)
1,7€V,
i#]
2k €0,1 Vi, jeVi#j VhkeK (2.8)

Pode-se observar que (2.1) representa a funcdo objetivo inicial, cuja finalidade € a
minimizagdo do tempo e, consequentemente, dos custos de viagem. Essa funcio esté sujeita a
restri¢ao que (2.2) garante que o nimero de veiculos que partem de um depdsito central deve ser
igual ao nimero de veiculos que retornam para o mesmo. As restri¢des (2.3) e (2.4) determinam
que se um veiculo realiza uma entrega para um cliente, também deve partir dele, bem como
cada cliente deve ser visitado apenas uma vez. A restri¢do (2.5) determina o nimero maximo de
veiculos disponiveis de uma frota. As restri¢des (2.6) garantem que a capacidade maxima (Q) do
veiculo seja respeitada e, por fim, as restri¢cdes (2.7) delimitam a drea mdxima para carregamento

do veiculo.
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Como forma de somar as despesas referentes as penalidades a func¢@o objetivo final é
representada pela Equacdo (2.9), e as variaveis p > 0 e 7 > 0 s@o varidveis relacionadas as

penalidades aplicadas nos casos de multa por ultrapassagem dos limites de tempo.

>ijev, Tij Zigr — T, se > ijev, TijZijk < T
min [ fx] = min i#J i#i (2.9)
> ijev, T Ziji + ,0( > ijev, —7') + 7y, caso contrdrio.
i#] i#]

Guimarans et al. (2018) também realiza defini¢des quanto ao carregamento das caixas
nos veiculos, estabelecendo que os objetos nao devem ser sobrepostos e suas arestas consideradas
perpendiculares as bordas do caminhao, denominado carregamento ortogonal, se tratando de
um carregamento irrestrito e ndo orientado (2IURIL), que permite a reorganizacdo e rota¢io dos

itens.

A solugdo inicial € gerada através de uma heuristica construtiva, que € refinada com a
implementacdo de uma meta-heuristica lterated Local Search (ILS), em portugués, Busca Local
Iterativa. As estimativas sao obtidas via Simula¢do de Monte Carlo, que € refinado de forma a

oferecer uma estimativa precisa da solucao estocéstica.

Nos topicos 2.4 e 2.5 seguintes serdo abordados os conceitos de simulac¢io e Simheuristica
de forma a fornecer melhor entendimento sobre o que foi aplicado por Guimarans et al. (2018) e

o que serd aplicado neste trabalho.

2.4 Simulacao

O conceito de simulagdo pode ser dado como "a experimentacdo de um sistema real
através de modelos. A possibilidade de criar e simular fendmenos desejados permite conferir
quao representativas seriam as mudancas, colaborando, desta forma, com a tomada de deci-
soes." (BATEMAN et al., 2013)

Outro conceito, por Felici (2017), define a simulagdo como uma imitac¢io ou reprodugdo
de um evento real, sendo, para tanto, utilizado um meio simulador, que pode ser fisico ou

realizado através de ferramentas computacionais.

Pode-se definir a simulagdo computacional em trés categorias, de acordo com Chwif
e Medina (2015): Simulacao de Monte Carlo, Simulacao Continua e Simulacao de Eventos
Discretos. Em modelos nos quais o estado varia de acordo com o tempo € utilizada a Simulacgdo
continua. Em contraponto, como o préprio nome ja diz, a Simulagdo de Eventos Discretos
consiste na modelagem de sistemas que possuem altera¢do no estado em momentos discretos no

tempo, conforme a existéncia de eventos.

Segundo Taha (2008), a Simulac¢do de Monte Carlo ¢ um método que faz uso de nlimeros

aleatérios de forma a se estimar valores a determinadas varidveis que se deseja estudar. Esses
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nimeros podem ser obtidos de forma randdomica pelo computador, ou mesmo de tabelas. A
simulacgdo € realizada diversas vezes até que se possa observar um padrao de comportamento
de uma varidvel de decisdo sobre outra varidvel. Sua aplicacdo se da nas mais diversas dreas de

estudo.

Segundo Chwif e Medina (2015), existe uma metodologia a ser seguida para que se possa
obter bons resultados. Esses passos sao denominados na literatura por "ciclos de vida de um
modelo de simulag@o"ou "metodologias de simulac¢do". O fluxograma representado na Figura 8,
adaptada de Law e McComas (1991), ilustra a estrutura a ser utilizada de forma a gerenciar as

diferentes etapas de um processo de simulacdo.

A primeira etapa consiste em estudar e definir cuidadosamente os objetivos do modelo
que se deseja propor. Nesta etapa é realizada a identificacdo de demanda, o planejamento do
estudo, bem como definidos os caminhos a serem seguidos durante a concep¢do do projeto.
Finalizado o planejamento inicial, € dado inicio a segunda etapa, que representa a coleta precisa

e organizada dos dados que serdo utilizados na formulacao do modelo.

Com o projeto conceitual em maos e os dados devidamente coletados, da-se inicio
a constru¢cdo de um modelo computacional. Os dados coletados sdo inseridos no modelo e é
iniciada a realizacdo de testes. Esses testes tem como finalidade a validagdo do modelo construido,
sendo repetida a agdo até que se obtenha uma resposta consistente. Law e McComas (1991)

nomeiam essas repeticdes como "rodadas piloto".

Com o modelo validado, pode-se partir para o planejamento e realizacdo dos experimen-
tos. Os resultados obtidos sdo coletados e organizados para andlise posterior. E feito o uso de
histogramas, graficos pizza ou de barras, box plot, entre outras op¢des disponiveis para analise
de dados.

Por fim, Law e McComas (1991) destacam a importancia de uma documentacdo eficaz e

organizada, que da credibilidade ao projeto.

Chwif e Medina (2015) também resumem essa metodologia em trés as etapas, sumariza-

das nos tépicos a seguir:

* Concepcao, na qual devem ser claramente definidos e entendidos os objetivos do sistema
que serd submetido a simulag¢do. Também sao definidos o escopo, as hipéteses e o nivel de

detalhamento. E nesta etapa que sdo coletados os dados de entrada.

* Implementacao, que consiste na conversao de um modelo conceitual em um modelo com-
putacional com a utilizacdo de uma linguagem de simulacdo, ou mesmo de programacao
geral, ou um simulador comercial. Sdo também realizadas nesta etapa a verificagdo e a

avaliacdo do modelo.
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Figura 8 — Metodologias de simulacdo

Formulacao do Problema e

plano de acao.

Coleta de dados e
definicao do modelo.

Nao——py
Sim
Construir um modelo
computacional e verificar. Nao

Execucdes piloto para
validacao do modelo.

Sim

A 4

Planejamento de experimentos.

Realizar execugoes produtivas.

Andlise dos dados de saida.

Documentacao, apresentacao e implementacao.

Fonte: Adaptado de Law e McComas (1991)

* Anadlise, em que se obtém o modelo operacional, no qual os experimentos podem ser
realizados, repetidos quantas vezes forem necessarias e documentados. Se a solu¢io obtida

ndo for satisfatdria, todo o ciclo € repetido até que se encontre uma solucao desejada.
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2.5 Simbheuristica

As meta-heuristicas utilizadas para solucionar Problemas de Otimizacdo Combinatoria ,
de acordo com Juan et al. (2015), assumem entradas deterministicas. Em consequéncia, essas
entradas afastam da realidade, distorcendo as solucdes encontradas, visto que as situagdes
cotidianas s3o, em sua maioria, aleatdrias por estarem expostas a diversos fatores externos. Em
vista disso, Guimarans et al. (2018) propde a utilizacdo de Algoritmos Simheuristicos para a
solu¢do de problemas com pardmetros estocasticos, como o caso do Problema de Roteamento de
Veiculos Bidimensional (2L-PRV).

O Algoritmo Simheuristico constitui uma nova classe de algoritmos que, segundo Juan et
al. (2015), sdo capazes de realizar uma integracdo entre simulagdo e algoritmos meta-heuristicos,
fazendo o uso de outros métodos simulagao para determinar as melhores solucdes para problemas
de otimizacdo combinatéria. A Figura 9 é uma adaptacdo de Juan et al. (2015) e ilustra a interagdo
entre as técnicas de otimizacao e simulagc@o na busca da solugdo de Problemas de Otimizagao

Combinatdria estocasticos ou complexos.

Inicialmente, os dados do problema sdo recebidos pelo sistema, em seguida, € realizada
a integracdo entre a simulacio e a meta-heuristica ou o algoritmo exato proposto para a solugao.
A partir disso, obtém-se a solucdo 6tima aproximada. Aplicacdes reais da Simheuristica no
planejamento e controle de produgdo, transporte e logistica podem ser encontradas em Juan et al.
(2015).

A ldgica bdésica por trds da Simheuristica € apresentada por Juan et al. (2015), que
estabelecem que um problema de otimizacdo combinatéria pode ser resolvido a partir de uma
combinagdo de meta-heuristicas e técnicas de simulac@o. Dessa forma, um algoritmo simheuris-
tico lida com componentes estocésticos, que podem ser encontrados na fun¢do objetivo ou nas
restricdes do problema. Dessa forma, o modelo proposto para solugdo pode ser descrito como
segue:

Minf(s) = E|C(s)] (2.10)

ou, de acordo com o problema,

Mazf(s) = E|B(s)|

Sujeito a:

Plgi(s) > 1) > K, = 1,2, ..,m 2.11)

hj(S) < T'jvj' = 1,2, .., m (212)

ses (2.13)
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Figura 9 — Interacdo entre técnicas de Simulag@o e Otimizagao.

PROBLEMA DE
OTIMIZACAO
ESTOCASTICO

SIMULACAO

’

METAHEURISTICA OU

-
<=

ALGORITMO EXATO

|

SOLUCAO OTIMA
APROXIMADA

Fonte: Adaptado de Juan et al. (2015)

Em que:

S representa as possiveis solugdes s para o problema de otimizagdo representadas em um

espaco discreto.
C'(s) representa uma fung@o de custo estocéstico e B(S) uma fungdo de lucro .
E[C(s)] é a medida de interesse, em termos de probabilidade, associada a uma fungdo.

A Equacdo (2.11) contém as restri¢des probabilisticas relacionadas ao problema de otimi-

7acao.

A Equacao (2.12) contém as restricdes deterministicas tipicas encontradas em problemas

de otimizacdo.
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A metodologia apresentada por Juan et al. (2015) pressupde que o cendrio de aplicacdo
da Simheuristica possui um nivel de variacdo, ou incerteza, moderado, uma vez que niveis de

incerteza extremos nao configurem em um resultado concreto e confidvel.

Diante de um problema de otimiza¢do combinatdria estocdstico, considera-se a sua
abordagem deterministica, fazendo-se a substitui¢do dos valores aleatérios pelos esperados.
Posteriormente, € realizada uma busca iterativa dentro do espaco de solug¢do associado ao
problema deterministico, visando encontrar um conjunto de solucdes vidveis, analisando a
viabilidade de cada uma. Para tal, faz-se o uso das técnicas de simula¢do, uma vez que retorna
resultados precisos e flexiveis. Para cada solu¢do favordvel da pesquisa iterativa, um nimero
minimo de repeti¢des € executado, permitindo a atuacdo da meta-heuristica no espaco da solugao.
Dessa forma, encontra-se o resultado para um nimero reduzido de solu¢des. O método de solugdo

apresentado serd aplicado no presente trabalho de forma a resolver o problema de 2L.-SPRV.
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3 MATERIAIS E METODOS

O desenvolvimento desta pesquisa teve seu foco direcionado a criagdo de uma codigo
de programacdo na linguagem Python 3.9.1 para a solu¢do do Problema de Roteamento e
carregamento de veiculos com a aplicagdo de um Algoritmo Simheuristico, conforme mencionado
anteriormente (vide Secdo 1.2). Considera, dessa forma, parametros estocasticos a fim de
minimizar os custos relacionados ao transporte de produtos/itens por uma frota de veiculos

homogénea.

Este capitulo aborda todos os procedimentos metodolégicos utilizados no desenvolvi-
mento do trabalho, indicando cada adaptacdo realizada em relag@o ao artigo utilizado como
base. Na Secdo 3.1 sdo apresentadas as restricdes consideradas na abordagem deste trabalho,
bem como algumas adaptagdes realizadas com relagdo ao artigo base. A Secdo 3.2 aborda a
forma como uma solugdo é representada neste trabalho. O célculo da Func¢iao de Avaliacio
implementada é dado na Secao 3.3. A secdo 3.4 apresenta as estruturas de vizinhanga a serem
utilizadas pelo método Simulated Annealing. As Secdes 3.5 e 3.6 descrevem de forma detalhada
a meta-heuristica utilizada e o funcionamento do Algoritmo Simheuristico. Por fim, na Secdo 3.7
¢ apresentado um compilado de todas as metodologias propostas para a solu¢ao do problema,

apresentando a a visdo geral do algoritmo proposto.

3.1 Procedimentos

Feita a revisdo de literatura, foi possivel notar a ampla aplicabilidade do PRV com
carregamento de objetos bidimensionais, especialmente quando vinculado ao uso de simulac¢des
(2L-SPRV), como feito por Guimarans et al. (2018) e apresentado na sec¢do 2.3.3. Também foi
possivel notar a infinidade de possibilidades e ferramentas disponiveis para aplica¢do na busca

pela solucao dos Problemas de Roteamento de Veiculos.

Dessa forma, optou-se por utilizar um Algoritmo Simheuristico em conjunto com meto-
dologias e demais ferramentas que diferem do procedimento inicial proposto por Guimarans et
al. (2018), mas que visam um mesmo objetivo, integrar simula¢des e meta-heuristicas de forma
a encontrar valores estocdsticos relevantes e que favorecam a aproximacao do problema tedrico

com a realidade do dia a dia das pessoas que trabalham com o transporte de mercadorias.

Conforme Arenales et al. (2007), partindo do problema real, o processo de modelagem
seguiu com a defini¢do das restricdes a serem consideradas no problema e, posteriormente,
da formulagao matematica. Tratando-se de um problema de minimiza¢do, no qual busca-se
encontrar os melhores trajetos como forma de diminuir os custos realizados pelo servigo de

transporte, foram estabelecidas as seguintes restricoes:
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toda rota deve ter seu inicio e fim no depdsito central;

* todos os itens solicitados por um cliente devem ser carregados em apenas um veiculo da

frota, uma vez que cada cliente deva ser visitado apenas uma vez;

a capacidade de carga do veiculo deve ser respeitada;

a capacidade de drea do veiculo ndo deve ser ultrapassada;

* o tempo de viagem somado ao tempo de servico ndo deve exceder 8 horas didrias.

Pode-se observar que, diferentemente do proposto por Guimarans et al. (2018), além
do tempo de viagem estocdstico, o problema leva em consideracdo o tempo de servigco. Esse
tempo pode corresponder ao tempo despendido durante o contato com o cliente, carregamento e
descarregamento de materiais, tempo que o colaborador leva para ser recebido em cada local de
entrega e demais necessidades e ocorréncias que devam ser atendidas durante o servico que, se
somadas, podem representar uma parcela considerdvel do tempo total de servico. Inicialmente,
no problema deterministico, o tempo de servigo € dado como s; = 10 minutos, ou seja, para cada
cliente se t€ém um s; constante. Na versado estocastica do problema, considera-se a existéncia
de variagdes nessa parcela de tempo. Tal variacdo também é estimada de acordo com uma
distribuicdo de probabilidade conhecida. Dessa forma, temos entdo que o tempo total estocdstico
¢ dado por T;; = t;; + a;; + d;. Sendo ¢;; o tempo minimo de deslocamento entre dois pontos de

entrega, a,; 0 atraso estimado da viagem e d; o atraso estimado do tempo de servigo.

Também nota-se que, a principio, nao serdao aplicadas metodologias que visam a oti-
mizacdo do carregamento das cargas dentro do veiculo. Foi estabelecido que todos os itens
possuem formato retangular e que o carregamento deve respeitar os dois parametros impostos

como limitagdo, que sdo a capacidade de area e peso maximos que o veiculo comporta.

A abordagem de solu¢do proposta para o problema pode ser dividida em trés etapas.
A solugdo inicial € construida de forma aleatéria a fim de diversificar o espaco de solucdes.
Essa solu¢do aleatoria € refinada pelo Algoritmo Simheuristico, que combina a meta-heuristica
Simulated Annealing com o processo de simulacdo dos tempos estocdsticos. A terceira etapa de
solucdo consiste em refinar a solucdo obtida no processo anterior, de forma a obter valores com

maior precisao.

3.2 Representacio da Soluciao

Dentro do método proposto, a representacdo da solu¢ido do problema € dada por uma
estrutura de dados do tipo lista no Python, esses dados sdo designados através de colchetes. Uma
lista maior, que consiste no conjunto solugdo, € composta por um nimero estabelecido de vetores,

que compreendem a frota de caminhdes disponiveis na instancia. Em cada veiculo sdo alocadas
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as cidades a serem visitadas por um caminhdo, que também possui um nimero estabelecido. O

numero de cidades e veiculos pode variar de acordo com cada instancia.

A Figura 10 ilustra a representacdo da solug@o proposta no trabalho. O exemplo apre-

sentado considera a existéncia de trés veiculos disponiveis e 15 cidades a serem visitadas pelos

veiculos.
Figura 10 — Exemplo de Representacao da Solugdo
Veiculo 1 veiculo 2 Veiculo 3
[ | [ | \ |
Solucao: [[1, 2, 3, 4, 5], [6, 7, 8, 9, 10], [11, 12, 13, 14, 15]]
M M M
visitadas pelo visitadas pelo visitadas pelo
veiculo 1 veiculo 2 veiculo 3

Fonte: Autoria prépria (2021)

E importante ressaltar que todos os veiculos partem de um depésito central e que, apGs

visitar todas as cidades, devem retornar ao ponto inicial.

3.3 Calculo da Funcao de Avaliacao

As solugdes geradas a cada iteragdo do método proposto sdo avaliadas de forma que os

limites estabelecidos sejam respeitados. Esses limites sdo:

* limite de drea de carregamento do veiculo;
* limite de capacidade de peso de cada caminhdo;

* limite de tempo de trabalho;

Os valores estabelecidos para limite de drea e peso sao dados de entrada recebidos de
cada instancia. Para o limite de tempo foram considerados 480 minutos, que correspondem a 8
horas didrias de trabalho regular estabelecidos segundo o Artigo 58 do Decreto Lei n° 5.452 de
01 de Maio de 1943 do Brasil (BRASIL, 1943).

Caso um dos limites seja ultrapassado € acrescentada uma penalidade no célculo da
funcao de avaliacdo. Essa penalidade é definida pelo valor ultrapassado multiplicado pelo fator

de penalizacgdo, que foi definido como 1000.
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A penalidade de limite de tempo, em um problema real, pode corresponder ao valor das
horas extras pagas aos motoristas e ajudantes por ultrapassarem o tempo ideal de viagem. Sendo
assim, tem-se que 7, p € y correspondem respectivamente as penalidades ultrapassadas de limite
de tempo, limite de drea e limite de peso estabelecidos multiplicadas pelo fator de penalizagcao e

podem ser representadas pelas equagdes (3.1), (3.2) e (3.3), como segue:

7 = Tempo ultrapassado * 1000 (3.1)
p = Area ultrapassada * 1000 (3.2)
~ = Carga ultrapassada * 1000 (3.3)

Dessa forma, o cdlculo da fun¢do de avaliagdo pode ser descrito conforme a Equagdo

(3.4).
> igev, Tij Ziji, se p,7,7 =0
min [f] = min ¢ 7 (3.4)
Yijev, TijZijk + T+ p+y, caso contrério.
i#]

3.4 Estruturas de Vizinhanca

Partindo de uma solugdo corrente S, para gerar uma solucao S’, denominada vizinha,
€ necessario que sejam realizadas movimenta¢des em S. Essas movimentagdes compdem as

chamadas estruturas de vizinhanga.

As estruturas de vizinhangas usadas no método Simulated Annealing sdo geradas a partir
de dois tipos de movimento, que sdo realocacdo e troca. Esses movimentos sdo aplicados no
algoritmo e um deles € escolhido de forma aleatdria cada vez que se deseja gerar uma S’. Com a
escolha desses movimentos € possivel alterar a ordem de viagem de cada veiculo da frota, bem

como quantas e quais cidades serdo visitadas pelos veiculos.

No movimento de realocacdo, uma cidade € retirada de uma posicao inicial da lista
de solucdo e realocada em outra posicdo. Isso pode acontecer entre as listas de dois veiculos
diferentes, ou dentro da lista de um mesmo veiculo, modificando a ordem de visitagdo das

cidades.

Como forma de exemplificar esse movimento, pode-se observar a Figura 11. Dada uma
solucgdo inicial S, realizou-se um movimento de realocagdo, no qual a cidade 15, escolhida
aleatoriamente, deixou de fazer parte da lista do veiculo 3, sendo incluida na primeira posi¢ao

do veiculo 2, também selecionada de forma aleatdria.
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Figura 11 — Movimento de Realocacdo

Solucdo Inicial:

(1, 2, 3, 4, 51, [e, 7, 8, 9, 10], [11, 12, 13, 14, 15]]

Movimento de Realocacao:

¥ I
(rL, 2, 3, 4, 51, [6, 7, 8, 9, 10], [11, 12, 13, 14, @]]

Solugdo Vizinha:

[[1, 2, 3, 4 5], [19, 6, 7, 8, 9, 101, [11, 12, 13, 14]]
| | | | | |
veiculo 1 Veiculo 2 veiculo 3

Fonte: Autoria propria (2021)

J4 no movimento de troca, como o proprio nome ja diz, duas cidades, selecionadas de
forma aleatdria, sdo trocadas de posi¢ao dentro das listas dos veiculos. Conforme ilustrado na
Figura 12, pode-se observar a troca de posicao entre as cidades 2 e 7, cada uma pertencente a
um veiculo diferente. As trocas de posicdo de duas cidades pertencentes a um mesmo veiculo

também sdo permitidas

Figura 12 — Movimento de Troca

Solucao Inicial:

(rL, 2, 3, 4, -1, [e, 7, 8, 9, 10], [11, 12, 13, 14, 15]]

Movimento de Troca:

+
[[1, @, 3, 4, 51, [6, @, 8, 9, 10], [11, 12, 13, 14, 15]]

Solucao Vizinha:

[[1, (7, 3, 4 51, [6, (2, 8, 9, 10], [11, 12, 13, 14, 15]]
| | | | |
veiculo 1 veiculo 2 veiculo 3

Fonte: Autoria prépria (2021)
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Os movimentos realizados permitem que o espaco de solugdes seja explorado e, quando
aplicados ao método Simulated Annealing, viabiliza a obtenc¢do de uma solugdo melhor que a

inicial.
3.5 Meta-heuristica Simulated Annealing

O Simulated Annealing (SA), ou Recozimento Simulado, consiste em uma meta-heuristica
de busca local que leva em consideracao fatores probabilisticos. Trata-se de uma analogia entre
problemas de otimizacdo combinatéria e um modelo da mecanica estatistica que estuda o resfria-
mento de um metal que se encontra em processo de fusdo, proposta inicialmente por Kirkpatrick,
Gelatt e Vecchi (1983), inspirado em Metropolis et al. (1953).

O processo de recozimento de um metal, denominado annealing, se da através do
aquecimento do metal, aumentando a agitacao dos dtomos que o compdem. Apds 0 aquecimento,
o metal passa pelo processo de resfriamento, em que seus d&tomos passam a atingir niveis de

energia mais inferiores de forma gradual, obtendo-se um produto final homogéneo e rigido.

Analogamente, um algoritmo de Recozimento Simulado consiste em gerar uma solucdo
inicial aleatdria que possui um valor alto. A partir dessa solu¢do, sdo geradas solugdes vizinhas
s" de uma solugdo corrente s, que podem ser aceitas ou ndo por ele. A temperatura é usada para

aumentar ou diminuir a probabilidade aceitar solu¢des de piora.

Segundo Mello (2003), a0 mover-se para uma solucao vizinha, ocorre uma variagao
no valor da fungdo objetivo ou fungdo de avaliagdo. Esse valor é dado por A = f(s') — f(s)
e, para um problema de minimizacao, pode assumir valores A < 0, na qual a solu¢do vizinha
passa a ser uma solugdo corrente. Para valores de A > 0, a solug@o vizinha também pode ser
aceita de acordo com uma probabilidade. Isso se deve ao fato de que se trata de um algoritmo
hill climbing, ou seja, é capaz de aceitar valores que piorem sua solugdo a fim de que, no final,
seja encontrado o melhor resultado para o problema proposto, escapando de 6timos locais. Essa
decisdo € baseada em um fator probabilistico, gerando novas cofiguragdes que fazem analogia as

propriedades de um metal quando submetido a diferentes variagdes de temperatura.

O funcionamento do Simulated Annealing pode ser melhor entendido a partir do pseudo-

codigo apresentado na Figura 13.

Sado dados de entrada do algoritmo:

* atemperatura inicial 7 > 0, que represente um valor alto do aquecimento do metal;
* um ndmero fixo de itera¢des, denominado S Amax;

* para que se alcance o equilibrio térmico em dada temperatura, diminui-se gradativamente
esse valor da temperatura com uma razao de resfriamento 7' = axT,emque 0 < a < 1

representa a taxa de resfriamento e 7" a temperatura de resfriamento.
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Figura 13 — Pseudocddigo Simulated Annealing

Dados: SA (s; To; SAmax; N(s); f(.))
_‘5‘:* '_ ‘5’ #hielhor solugdo obtida até o momento
I'— Ty; # Temperatura corrente
TterT —10: # Numero de iteragdes na temperatura T
1 enquanto T >0 faca
enquanto [terT < SAmax faca
IterT — IterT +1;
Gere um vizinho qualquer s’ € N(s);
A= f(s)-f(s)
se (A < 0) entdo
s— 5§
se ((f(s") < f(s+)) entdo

| s% —§;

w B o~ I oW e W

sendo
Tome x € [0,1]
se (x < e~ 4T ) entdo

e
b = =

| s—3§

[
[

fim se

-
s

fim se

[
e

—
[=2]

fim se
fim enquanto
T—a=T;

-
-

19 IterT —0;

20 fim enquanto
21 5 — 5%;

22 Retorne s;

23 Fim SA;

Fonte: Adaptado de Mello (2003)

A cada iteracdo realizada, a melhor solucao € guardada até que seja alcancada a tempe-
ratura de congelamento préxima de zero, ndo aceitando mais solucdes de piora. Isso significa
que se obteve uma solugdo estdvel e que uma boa solu¢do foi encontrada, podendo ser um 6timo

global.

As relagdes encontradas entre o processo de otimiza¢do proposto e o processo fisico

podem ser sumarizadas segundo a Figura 14:

No trabalho apresentado, este algoritmo foi implementado de forma a encontrar a melhor
rota a ser percorrida por um veiculo, de forma que as encomendas sejam devidamente entregues
dentro de um menor tempo possivel. Levou-se em consideracao, além dos parametros de entrada
exigidos pelo algoritmo, o nimero de veiculos, a capacidade de carga, tratando-se de uma rota

homogénea, as encomendas dos clientes e uma matriz contendo as distancias.
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Figura 14 — Analogia entre o Processo Fisico e o Processo de Otimizacdo

Processo de Otimizacio Processo Fisico
Solucoes do Espaco de Busca Estados do Metal
Custo ou Valor da Fungao Objetivo Energia
Solu¢des Vizinhas Estado de Transicao
Parametro de Controle Temperatura
Solucao Heuristica Temperatura de Congelamento

Fonte: Adaptado de Souza e Penna (2021)

3.6 Método de Solucao Simheuristica

A aplicacdo da simheuristica se da de acordo com conceito abordado na Sec¢do 2.5.
Através do Simulated Annealing é possivel obter uma boa solugdo para o roteamento de veiculos
deterministico. Como o objetivo do trabalho € buscar resultados que sejam mais proximos da

realidade, da-se inicio a uma andlise estocdstica, tendo como foco a varidvel tempo.

Assim sendo, € realizado um processo iterativo que combina métodos estocésticos com
métodos deterministicos denominado Simheuristica. Esse processo estd representado de maneira

generalizada na Figura 15, que pode ser entendida conforme segue:

* O primeiro passo consiste na simplificacdo de um problema de otimiza¢cdo combinatdria

estocdstico em um problema deterministico;
* A partir dai, gera-se uma solug¢do inicial;

* Aplica-se um método de busca (usando o método Simulated Annealing) para melhorar a

solucdo inicial (nesse caso, gerando-se uma solu¢do mais promissora);

* A essa solugdo melhorada, aplica-se a simulagdo para determinar os valores esperados
para o tempo total de viagem de cada veiculo, adicionando-se os fatores aleatorios. Essa

simulacdo ¢ feita com um pequeno nimero de replicacoes;

* Se ainda houver tempo, a temperatura do Simulated Annealing € reiniciada, e procura-se
melhorar ainda mais a solu¢do gerada. O processo € repetido até que o tempo maximo seja

alcancado;

* Ao final do tempo determinado inicialmente, as solu¢des elite sdo ranqueadas e o processo

de simulacdo € novamente aplicado, dessa vez com um grande nimero de replicacdes;

* As solugdes sdo reclassificadas e e sdo realizadas as anélises de risco e confiabilidade dos

resultados obtidos.
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Figura 15 — Processo iterativo para soluciao de Problemas de Otimizacdo Combinatdria Estocds-
ticos através de Simheuristica

MODELO ESTOCASTICO MODELO DETERMINISTICO
( INiCIO )
PROBLEMA DE OTIMIZAGAO PROCESSO DE SIMPLIFICACAO PROBLCEQAQB?S;E';'AZACAO
COMBINATORIA ESTOCASTICO (USANDO VALORES ESPERADOS) COMBINATORA

GERAR UMA NOVA SOLUGAO USANDO
UMA METAHEURISTICA

EUMA N
SOLUGAO
PROMISSORA?

|

CLASSIFICAR A SOLUCAO

ESTIMATIVA DE QUALIDADE / PROCESSO DE SIMULACAO RAPIDA
VIABILIDADE DA SOLUGAO (BAIXO NUMERO DE REPETIGOES)

MAIS TEMPO
DISPONIVEL?

OYOVINIAIS 3 ¥OILSIMNIHYLIIN ¥Od YAYLNIIHO YSINOSId FHLINT OYOvHILI

PROCESSO DE SIMULAGAO INTENSIVO EM SOLUGGES DE ELITE
(GRANDES NUMEROS DE REPETIGOES)

REFINAR ESTIMATIVAS DE QUALIDADE /
VIABILIDADE

RECLASSIFICAR SOLUGOES ELITE

REALIZAR ANALISE DE RISCO /
CONFIABILIDADE

FIM

Fonte: Adaptado de Juan et al. (2015)

Os valores estocdsticos para o atraso no tempo de servi¢o d; foram simulados seguindo a
distribui¢do normal, na qual os parametros média e desvio padrdao assumem os valores ;1 = 10 e
= 2.

Os parametros escolhidos para a gera¢do do tempo de servigo aleatdrio tém como objetivo
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mostrar a varia¢do existente dentro do tempo médio inicial estabelecido, que foi s; = 10 minutos.

Ja para o tempo de atraso da viagem a,;, Guimarans et al. (2018) utiliza uma distribui¢io
log-normal com média ;+ = 0 e desvio padrao o = 0, 75, optou-se por utilizar os mesmos valores

da literatura como base.

Como o desenvolvimento da solu¢ao do problema proposto se dé através da linguagem
Python, o processo de geracdo de um ndmero aleatério que segue as distribui¢cdes normal e
log-normal se d4 através da utilizacao de uma biblioteca especifica da linguagem. A biblioteca
Numpy possui diversas fungdes que auxiliam na manipulacdo e geragdo de dados, sendo, para
tanto, utilizada as func¢des numpy.random.normal(p, o, n) e np.random.lognormal(p, o, n), que
possuem como parametros de entrada, respectivamente, os valores da média, desvio padrado e
quantidade de ntimeros que se deseja gerar. Conforme Oliphant (2006), nimeros aleatdrios sao

gerados seguindo a distribui¢do e os parametros predefinidos.

Para todo deslocamento realizado por um veiculo do ponto ¢ ao ponto j é calculado
um tempo minimo ¢;; deterministico, dado em minutos, considerando que o caminhdo viaja
a uma velocidade média de 60km/h. Esse tempo € somado a um tempo a;; que representa o
atraso no trajeto. Também foi estimado um tempo aleatorio d; que representa o tempo gasto
para a execucao do servigo (atrasos na entrega, atendimento do cliente, descarga de material,
entre outros fatores). Dessa forma, para cada tempo calculado € simulado através da biblioteca
Numpy um atraso a;; € outro d;, que segue a distribui¢do e os pardmetros estabelecidos. O
tempo estocastico, portanto, ¢ dado em minutos e consiste no tempo minimo calculado para o
deslocamento entre duas localidades somado ao valor de atraso estimado e acrescido do tempo

de servigo estimado, conforme a Equagdo (3.5).

,Tz’j = tij + CLij + dj (35)

Desse modo, o tempo total percorrido pelo caminhdo, partindo do depdsito central,
passando por cada cidade e retornando ao ponto de partida € definido pelo somatdrio apresentado

na Equacio (3.6).

E Ej = E tij + aij + dj (36)

,JEN ,JEN
Tendo, portanto, simulado os valores estocdsticos a;; € d;, que representam os possiveis
variacdes no tempo no decorrer de uma rota, retornamos ao Simulated Annealing. Uma nova fun-
cdo de avaliacdo € calculada, considerando agora os valores estocdsticos. Por fim, tendo realizado

a quantidade de iteracOes estabelecida, obtém-se um resultado final de melhor qualidade.

Este resultado visa obter a melhor rota, evitando a aplicacdo de penalidades, que sdao

previamente analisadas, considerando mais proximo da realidade o tempo gasto para a execug¢ao
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do servigo. Na Secdo 3.7 serdo detalhados a detalhada estrutura e o processo iterativo de

constru¢do da solugdo.

3.7 Fluxograma Geral de Soluciao

A solugdo do problema proposto € baseada em um compilado de metodologias. Como
forma de sumarizar todas elas e facilitar a visualizacdo foi elaborado um fluxograma, representado
na Figura 16. Este fluxograma mostra cada etapa do processo de solugdo proposto de forma

detalhada, que serdo melhor explicados nas subsecdes a seguir.

Além das informacdes extraidas das instincias, que estdo melhor especificadas na se¢io
4.1, também sdo dados de entrada do fluxograma os parametros da meta-heuristica Simulated
Annealing, abordados na sec¢do 3.7.2 e as respectivas penalidades, que constam na secdo 3.4.
Também sao informados o tempo maximo e quantidade de iteracdes realizadas no algoritmo,

que se encontram especificadas na secao 3.7.3.

3.7.1 Construgdo da Solucao Inicial

Para que seja possivel a implementacdo de um Algoritmo Simheuristico, é necessério
que exista uma solucdo inicial a ser refinada. Para o problema proposto, através das informacdes
lidas na instancia do problema, a solugdo inicial é obtida de forma aleatéria. Acredita-se que,
dessa forma, € possivel obter um espago de solucdes diversificado, possibilitando a obtencdo de

melhores resultados.

Para cada veiculo disponibilizado, as cidades a serem visitadas sdo alocadas aleatoria-

mente em um vetor solucdo, que é melhorado de acordo com o algoritmo proposto.

3.7.2 Calibracao dos Parametros do Simulated Annealing

A calibracdo dos parametros de entrada utilizados no algoritmo Simulated Annealing,
que sdo temperatura inicial (7p), nimero de itera¢des (S Amax), fator de resfriamento («) e
temperatura final (7") foi realizada de forma automética, com o auxilio do pacote irace (LOPEZ—
IBANEZ et al., 2016). Trata-se de um Framework distribuido de forma livre, baseado na

linguagem R e no algoritmo [ferated Racing.

Dado um conjunto de instancias de treinamento e os conjuntos de valores possiveis a
serem utilizados como parametros, o irace retorna a melhor combinacgdo, tendo como critérios

de escolha fatores probabilisticos que compdem o pacote.

Os intervalos de valores considerados pelo irace para definir cada parametro estdo

representados na Tabela 1.

Como resultado do irace, foram obtidos os seguintes valores para cada paridmetro:
SAmax =10, Ty =20, T =0,001 e = 0,97.



Figura 16 — Fluxograma de Solu¢do Geral
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Fonte: Autoria propria (2021)

Com os parametros calibrados, deu-se inicio a geracao dos testes, executando o algoritmo

para as instancias definidas.
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Tabela 1 — Conjunto de valores levados em conta pelo irace para a calibra¢do de cada pardmetro
do Simulated Annealing

Parametros Valores
S Amaz (Nimero de iteracdes do SA) 5,10, 15, 20
Ty (Temperatura inicial) 5, 10, 20, 22
T (Temperatura final) 0,001, 0,005, 0,01
« (Taxa de resfriamento) 0,97, 0,98

3.7.3 Algoritmo Simheuristico

Tendo calculado a funcdo de avaliagcdo da solugdo inicial aleatéria S, € dado inicio a
implementacdo do Algoritmo Simheuristico. Esta etapa inicial da implementacdo estd destacada
na cor azul na Figura 16. Durante esta etapa € realizado um processo iterativo, conforme
detalhado na Secdo 3.6. Neste processo, a meta-heuristica escolhida, Simulated Annealing, gera
uma solu¢do melhorada. Essa solugdo, se respeitar todos os limites de tempo, carga e drea, passa
por um processo de simulagdo rapido. Nesta etapa, para cada viagem realizada, sdo simulados
os valores aleatorios. Esse processo realiza de 5 a 10 repeti¢des, € o tempo médio total dos
valores esperados para o tempo total de viagem de cada veiculo, adicionado os fatores aleatérios

¢é retornado como saida.

Finalizada a iteracdo, a solucdo corrente € salva e o processo se repete até que o nimero
de solugdes obtidas seja igual ao ndmero de cidades a serem alocadas na instancia ou que o

tempo limite definido seja alcangado. Para este trabalho, o tempo limite definido foi de uma hora.

E importante ressaltar que ndo é gerada uma nova solucdo aleatéria a cada iteracdo entre
a meta-heuristica e a simulacdo. A solu¢ao corrente obtida na iteragdo anterior retorna como
entrada para a iteracio seguinte e assim por diante. Dessa forma, busca-se aperfeigcoar o resultado

a cada repeticao.

Finalizada esta etapa, os resultados salvos sdo reordenados de forma crescente e subme-
tidos a um novo processo de simulagdo. Desta vez em um niimero maior de repeticdes, entre
30 e 40, de forma a se obter uma solu¢do mais refinada. Essas solugdes sdo novamente salvas e
ranqueadas e a solu¢do que possuir a fun¢ao de avaliagdo de menor valor € escolhida como a

melhor solucdo gerada pelo Algoritmo Simheuristico.
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4 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados e avaliados todos os resultados obtidos pela aplicagdo
das metodologias apresentadas no Capitulo 3. Os algoritmos desenvolvidos no trabalho foram
modelados em linguagem Python 3.9.1 O hardware utilizado para gerar os resultados foi um
computador com processador Intel Core 17-9700F, CPU de 3 GHz, 16 GB de ram, rodando em

sistema operacional Windows de 64 bits.

A Secdo 4.1 descreve o formato de identificagdo das instancias utilizadas no trabalho. Na
Secdo 4.2 sao apresentadas as tabelas contendo os resultados obtidos com a implementagao do
Algoritmo Simheuristico proposto. J4 na se¢do 4.3 é detalhado o processo de solucio, utilizando

uma instancia como exemplo.

4.1 Identificacdo das Instancias

O conjunto de instancias utilizadas neste trabalho foi disponibilizado por Guimarans
et al. (2018) e pode ser originalmente baixado através do endereco http://www.or.deis.
unibo.it/research.html. Consiste em um total de 180 instincias separadas em 5 classes,
conforme descrito por Gendreau et al. (2008), sendo a primeira classe composta por instincias
mais simples, na qual os itens possuem comprimento e largura unitaria e cada cidade € respon-
savel por apenas um item a ser entregue. Na classe 2, cada cidade deve receber até 2 itens; na
classe 3 recebe até 3 itens e assim por diante. As demais classes, de 2 a 5, foram geradas de

acordo com uma distribui¢do uniforme e disponibilizadas para uso neste trabalho.

As instancias possuem a nomenclatura, conforme Guimarans et al. (2018), correspon-
dente a EFxxx — yyyz, nas quais zxx representa o nimero de cidades a serem visitadas, contando
com o depésito central, yyy equivale ao nimero de veiculos disponiveis e z a configuracao de

cada instancia.

Em cada uma sdo coletadas as informagdes referentes ao caminh@o e aos servicos

prestados, conforme segue:

* Veiculo: quantidade disponivel, capacidade do veiculo (sendo a frota homogénea), compri-

mento da drea de carregamento e largura da drea de carregamento;

* Cidades a serem visitadas: coordenadas de posicdo x e y, peso dos itens solicitados,
quantidade de itens a ser entregue em cada cliente e dimensdes de cada pacote. Para fins de
calculo, o depdsito inicial foi considerado localizado no ponto central, ou seja, na origem
das coordenadas (x,y) = (0,0).


http://www.or.deis.unibo.it/research.html
http://www.or.deis.unibo.it/research.html
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4.2 Resultados Encontrados

Para avaliar o desempenho do Algoritmo Simheuristico implementado, foram estudadas

26 itens de cada uma das trés primeiras classes disponiveis, totalizando 78 instancias.

Os resultados obtidos para cada uma das trés Classes estdo apresentados nas Tabelas 2, 3

e 4 respectivamente. Em cada uma dessas tabelas t€ém-se as seguintes colunas:

* Instincia, apresenta o nome da instancia resolvida;
» F'A;, referente ao valor da funcdo de avaliagdo inicial;

* FA,cq, que correspondente ao valor médio do tempo de viagem dos veiculos, conside-

rando todas as iteracOes realizadas dentro do algoritmo proposto, dado em minutos;

* %yeq que consiste na porcentagem de redugio calculada da funcéo de avaliag¢éo final em

relac@o a fungdo de avaliacdo inicial;
* Tezec (8), que consiste no tempo de execucao do algoritmo, dado em segundos;

* o, apresenta o desvio padrdo (em minutos) em relacdo ao tempo médio de viagem dos

veiculos;

» IC, apresenta o intervalo de confianca para o tempo médio de viagem dos veiculos,

considerando um nivel de confianga de 95%.

Ao comparar os resultados obtidos nas trés classes, pode-se notar que ao minimizar o
tempo de viagem, € possivel minimizar os custos de transportes (como, por exemplo, 0 consumo

de combustivel) e também o custo relacionado a horas extras pagas aos funciondrios.

Na Tabela 2, em que estdo apresentadas as solucdes encontradas para as instancias de
classe 1, é possivel comparar a diferenga entre o valor inicial e final das solugdes. E possivel
notar que a instincia E030-03g1 obteve uma reducéo de 99, 9% do valor inicial. Na Tabela 3, em
que estdo apresentadas as solugdes encontradas para as instancias de classe 2, pode-se observar
que para a instancia E045-04f2 obteve-se uma redugéo de 91, 2% da fun¢@o objetivo inicial. Ja
na Tabela 4, que contém os resultados obtidos para as instancias de classe 3, nota-se a reducao

de 97, 5% nos valores encontrados para a instancia E045-0413.

Os valores destacados em negrito nas Tabelas 2, 3 e 4 sdo referentes a aplicacdo de
penalidades por ultrapassagem de um dos indicadores definidos inicialmente, que sdo capacidade
de 4rea, capacidade de carga e tempo maximo de viagem. Pode-se perceber que somente
os valores referentes a solucao inicial sofreram algum tipo de penalidade. Os valores finais
encontrados, além de definirem uma rota melhor para os veiculos, sdo capazes de reduzir os

custos diretamente ligados ao roteamento, evitando a aplicacdo de penalidades.
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Pode-se observar também que os valores encontrados para o desvio padrdo das instancias

E016-05m1, E016-05m2 e E016-05m3 foram os mais baixos das trés classes, indicando que os

valores de tempo médio obtidos para cada solucdo gerada pelo algoritmo se encontram proximos

do valor esperado para cada uma.

Tabela 2 — Resultados obtidos para as instancias da Classe 1

Instancia FA, FA,eqg(min) Y%peq Topee (8) o IC
E016-03m1 651,0 500,6 23,1 39,02 10,1 (488,9, 528,5)
E016-05m1 721,0 556,7 22,8 44,47 9,8 (544.,4, 582,9)
E021-04m1 926,0 677,5 26,8 86,21 20,9 (663,3, 745,3)
E021-06m1 984,0 739,2 249 95,67 14,7 (721,6, 779,4)
E022-04¢1 1099,0 759,5 30,9 98,00 31,1 (725,9, 847,8)
E022-06m1 1096,0 811,1 26,0 107,86 41,8 (771,4,935,4)
E023-03g1 245668,0 961,7 99,6 100,11 67,1  (892,9,1155,9)
E023-05s1  61703,0 1148,1 98,1 117,12 49,9 (1093,6, 1289,4)
E026-08m1 1385,0 996,9 28,0 182,08 358 (986,7,1127,1)
E030-03g1 683121,0 991,7 99,9 309,97 68,9 (909.9,1180.2)
E030-04s1 133001,0 11104 99,2 219,68 67,8 (1042,5,1308,2)
E031-09h1 1461,0 1113,0 23,8 302,10 39,1 (1091,4, 1244,6)
E033-04g1 152943,0 1444,1 99,1 284,01 54,1 (1389,6, 1601,8)
E033-05s1  43211,0 15429 96,4 302,75 70,7 (1471,3, 1748,6)
E036-11h1 1779,0 12947 272 476,65 653 (1243,8, 1499,9)
E041-14h1 2019,0 1528,1 243 720,13 72,8 (1463,5, 1748,8)
E045-04f1 581497,0 1484,5 99,7 1039,85 54,3 (1446,6, 1659,2)
EO051-05e1  32293,0 1501,6 95,4 1005,85 106,1 (1393,6,1809,4)
E072-04f1 288206,0 1510,0 99,5 2556,48 73,2 (1480,3,1767,2)
E076-07s1  73287,0 2213,1 97,0 3153,88 198,9 (2021,8,2801,4)
E076-08s1 135561,0 2284,1 98,3 332421 220,1 (2092,5,2955,5)
E076-10el 3528,0 2334,0 33,8 3498,28 2164 (2198,7,3047,1)
E076-14s1 3642,0 2490,1 31,6 3644,07 194,3 (2312,1,3073,7)
E101-08el  864696,0 3171,2 99,6 3690,48 86,6 (3133,6,3473,1)
E101-10c1  561266,0 3441,4 994 361528 207,7 (3218,8, 4032,8)
E101-14s1 47440 3588,8 243 368243 241,5 (3379,0,4325,7)




Tabela 3 — Resultados obtidos para as instancias da Classe 2

Instancia FA; FA,cqgmin)  %eq Topee (S) o IC
E016-03m2  652,0 507,7 22,1 39,19 5.4 (506,7, 527,8)
E016-05m2  637,0 567,0 11,0 44,49 3,3 (562,3,575,2)
E021-04m2  994,0 707,9 28,8 90,79 279 (685,8, 795,3)
E021-06m2 1040,0 761,8 26,8 95,63 18,9 (740,6, 814,5)
E022-04g2  1179,0 700,6 40,6 98,39 50,7 (660,3, 859,2)
E022-06m2  1036,0 840,8 18,8 108,16 25,3  (804,7,904,0)
E023-03g2 17440 1178,5 324 121,93 50,2 (1117,3,1314,4)
E023-05s2  1697,0 1051,0 38,1 117,06 62,6 (1014,4, 1259,8)
E026-08m2  1460,0 1012,3 30,7 182,78 44,0 (996,44, 1168,7)
E030-03g2  9267,0 1244,3 86,6 246,63 100,1 (1125,7,1518,0)
E030-04s2  1987,0 1187,9 40,2 371,00 115,2 (1102,8, 1554,2)
E031-09h2  1476,0 1104,6 25,2 303,93 44,6 (1073,3,1248,3)
E033-04g2  2489,0 1849,2 25,7 330,42 62,9 (1784,8,2031,3)
E033-05s2  2261,0 1746,3 22,8 321,15 62,77 (1700,7, 1946,5)
E036-11h2  1605,0 1289,2 19,7 476,80 57,5 (1252,8, 1478,1)
EO041-14h2  1841,0 1542,9 16,2 724,04 68,6 (1487,7,1756,5)
E045-04f2 21158,0 1855,3 91,2 816,31 214,2 (1638,9, 2478,6)
E051-05¢2  2497,0 1766,5 29,3 1204,75 88,4 (1695,8,2042,4)
E072-04f2  2259,0 18149 19,7 323430 80,4 (1737,5,2052,6)
E076-07s2  3614.,0 2589,7 28,3 3622,14 1879 (2450,2,3186,7)
E076-08s2  3568,0 2516,5 29,5 3609,05 232,5 (2280,3,3191,7)
E076-10e2  3406,0 2564,0 24,7 3608,87 157,2 (2383,8,2999,8)
E076-14s2  3730,0 26614 28,6 3642,05 170,6 (2532,8,3201,6)
E101-08e2  4928,0 3631,6 26,3 3625,05 249,1 (3481,0,4457,5)
E101-10c2  5368,0 3798,3 292 3612,10 338,2 (3545,3,4871,1)
E101-14s2  4882,0 3705,2 24,1 3613,22 232,1 (3567,1,4477,9)
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Tabela 4 — Resultados obtidos para as instancias da Classe 3

Instancia FA; FAneg(min)  %,eq Tovee (S) o IC
E016-03m3  620,0 493 4 20,4 39,23 12,4 (483,6, 531,6)
E016-05m3  647,0 569,6 12,0 4475 7,9 (559,3, 590,2)
E021-04m3  993,0 732,2 26,3 90,54 16,8 (719,5, 785,2)
E021-06m3  940,0 749,0 20,3 95,76 21,1 (730,2, 812,9)
E022-04g3 11750 689,6 413 98,72 49,7 (628,7, 823,5)
E022-06m3  1230,0 837,6 31,9 109,22 23,7 (830,2, 923,2)
E023-03g3  1695,0 1124,8 33,6 118,30 67,1 (1050,6, 1313,8)
E023-05s3  1663,0 1038,2 37,6 116,86 68,2 (996,0, 1263,3)
E026-08m3  1250,0 1065,1 14,8 189,75 21,0 (1039,1,1121,4)
E030-03g3  2004.,0 1228,5 38,7 248,32 753 (1152,0 1447,0)
E030-04s3  2045,0 1363,5 33,3 258,43 62,5 (1295,27,1540,3)
E031-09h3  1330,0 1097,6 17,5 304,38 35,1 (1073,0, 1210,6)
E033-04g3  2299,0 1871,2 18,6 333,21 55,8 (1798,0, 2016,5)
E033-05s3  2295,0 1762,4 232 320,35 50,2 (1696,2, 1892,8)
E036-11h3  1646,0 1301,8 20,9 479,42 584  (1234,1, 1463,1)
E041-14h3  1961,0 1506,3 232 72490 88,6 (1436,7,1783,9)
E045-04f3  80273,0 2019,2 97,5 84795 171,6 (1837,7,2510,3)
E051-05¢3  2420,0 1738,4 28,2 1208,51 98,2 (1679,4,2064,3)

E072-04f3  2318,0 1849,1 20,2 3309,04 87,9 (1772,4,2117,0)
E076-07s3  3692,0 2589,3 299 3645,46 197,7 (2440,0,3214,9)
E076-08s3  3705,0 2620,1 29,3 3637,82 177,9 (2432,5,3130,0)
E076-10e3  3723,0 2579,6 30,7 3630,77 186,3 (2443,2,3173,4)
E076-14s3  3704,0 2698,1 27,2 3650,18 146,9 (2561,2,3137,1)
E101-08e3  4901,0 3839,1 21,7 3626,22 181,5 (3713,4,4424,7)
E101-10c3  5560,0 4049,9 27,2 3671,45 2504 (3935,1,4916,9)
E101-14s3  4941,0 3804,7 23,0 3663,64 200,3 (3661,7,4446,9)
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Nota-se também que o tempo de execu¢do médio gasto para o processamento de cada
instancia segue um comportamento padrdo, de acordo com o nimero de cidades a serem visitadas,
conforme representado na Tabela 5. Para as instancias que possuem até 22 cidades, o tempo
médio € igual a 79,23 segundos. Para as instancias de 23 até 41 cidades, o tempo médio é
313, 96 segundos. Ja para as instancias que possuem de 42 até 101 cidades, a média é de 3022, 99

segundos.

Tabela 5 — Tempo médio computacional

Quantidade de Cidades das Instancias Tempo médio computacional (s)

até 22 79,00
23 até 41 313,96
42 até 101 3022,99

A tltima coluna de cada uma das tabelas apresentadas traz o intervalo de confianca para
o tempo médio de viagem dos veiculos. Considerou-se aqui um nivel de confianga de 95%. Para
exemplificar, na instancia EO16-03m1, pode-se afirmar, com 95% de confianca, que o tempo
médio de viagem estd dentro do intervalo [488,9; 528,5] minutos. Além de fornecer maiores
informacdes sobre os resultados obtidos, os intervalos de confianca podem der usados para ver

se uma solucao é melhor ou nao que outra solucgdo.

4.3 Processo Iterativo de Solucao

A busca da melhor solucio passa por diversas iteracdes, que podem variar de acordo com
o tamanho da instancia, ou seja, a quantidade de cidades a serem visitadas. Para ilustrar o processo
de obten¢do da solugdo final foi realizada uma simulagdo com uma instancia. Objetivando melhor
visualizagdo grafica, foi escolhida a instancia de classe 2 E030-04s2, que possui 30 cidades e 4
veiculos. A Figura 17 consiste em um grafico que sumariza todos os valores distintos obtidos em

cada iteracdo do Algoritmo Simheuristico.

E possivel perceber que a solucio inicial gerada, representada por um tridngulo azul,
possui um valor alto, correspondente a F'A; = 1987, 0. A cada iteragdo o Algoritmo Simheuris-
tico retorna uma solu¢do melhor que a anterior, estes valores sdo representados por pequenos
circulos na cor cinza. Ao final, a melhor solugdo € selecionada, destacada na imagem com uma

circunferéncia vermelha.

Em relacdo a funcdo de avaliacdo inicial, pode-se perceber que houve uma redugao
de 40, 2% do tempo gasto. Dessa forma, pode-se perceber a eficiéncia do algoritmo na busca
pela melhor solugdo, comprovando que a aplicagdo cumpre a missao de minimizagao do tempo

despendido para a solu¢@o do problema de roteamento proposto.
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Figura 17 — Processo iterativo do Algoritmo Simheuristico para a instancia de Classe 2: E030-

04s2
ITERACC)ES DO ALGORITMO SIMHEURISTICO
PARA A INSTANCIA E030-04S52
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5 CONCLUSAO

Conforme apresentado, este trabalho propds a busca de solugdes para o problema de
roteamento e carregamento de veiculos bidimensional através do desenvolvimento de um sistema

computacional baseado em linguagem Python.

Combinar meta-heuristicas com simulagdes estocdsticas nos permite encontrar resultados
mais proximos da realidade em que vivemos. Sabe-se que, na pratica, existem inimeras varidveis
capazes de influenciar na entrega de uma mercadoria. Desde a organizacdo de um depdsito,
condicdes da estrada, de transito, meteorologia até a disponibilidade do cliente final. Para que o
planejamento de uma organizacao e de seus funciondrios seja eficiente, € fundamental buscar

entender e prever 0s processos e suas variaveis.

Dadas as necessidades de adaptacdo efetuadas durante a implementagdo da solucao,
nao foi realizada a comparacdo com a referéncia. No entanto, o objetivo de implementagao do
Algoritmo Simheuristico foi alcancado. O trabalho apresentado é capaz de simular e conferir
maior competéncia logistica de roteamento de veiculos, de forma a reduzir os custos advindos do
servico de transporte e viabilizar o melhor aproveitamento do tempo, além de contribuindo para
a reducgdo da poluicdo do meio ambiente. Possuindo, portanto, grande potencial de aplicacdo em

situacoes reais.

Sugere-se, para trabalhos futuros, a implementag¢ao de um algoritmo de carregamento das
cargas dentro do veiculo de forma orientada, buscando resultados ainda préximos da realidade.
Também podem ser objetos de investigacdo e estudo os paradmetros estatisticos utilizados no
processo de simulacdo, fazendo-se o uso de ferramentas, como o Input Analyzer e o software
Arena e para definir a melhor curva de distribuicao de probabilidade para um conjunto de dados

e retornar os parametros estatisticos com fidelidade ainda maior.
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