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RESUMO

O problema de localizagdo e roteamento € amplamente estudado na literatura. Sua
popularidade se deve, principalmente, & importancia da logistica integrada e aos crescentes
esforgos para fornecer solugdes eficientes para sua resolugdo. Ao integrar decisdes de localizagdo
de instalagdes e roteamento de veiculos, o problema visa minimizar o custo total a elas associado.
Contudo, ao considerar o custo de roteirizac@o apenas a partir da distincia, assume-se uma
simplificag@o que néo traduz apropriadamente a realidade. Isso porque hd mudangas no trafego
que alteram sensivelmente o tempo de viagem, fazendo com que o percurso mais curto nem
sempre seja o mais rdpido. Essa alegacdo deu origem ao problema de roteamento de vefculos
dependente do tempo e, apesar do interesse crescente por essa variante, a questdo ainda apresenta
lacunas na 4rea de logfstica integrada. Diante disso, propde-se integrar dois tépicos populares
da pesquisa: o problema de roteamento de veiculos dependente do tempo e o problema de
localizacéo e roteamento. O objetivo € definir, modelar e resolver problemas para os quais a
velocidade ndo € considerada constante. O trabalho apresenta a primeira formulagdo matemética
para o problema de localizacdo e roteamento dependente do tempo, fortalecida por um conjunto
de desigualdades vilidas. Assume-se frota homogénea e limitada, e horario fixo de safda dos
vefculos para atendimento aos clientes. Busca-se definir o depésito com a melhor localizagdo e
as rotas que devem ser executadas para minimizar o tempo total de viagem. Propde-se ainda um
algoritmo mateuristico, que combina heuristicas construtivas com um modelo de particionamento
de conjuntos. Extensivos testes computacionais foram conduzidos para comparar as abordagens
propostas, em um conjunto de instincias gerado com base em dados reais de triafego. Usando um
solver comercial, o modelo foi capaz de fornecer solugtes para instincias com até 100 clientes e
15 intervalos de tempo, enquanto as desigualdades vélidas melhoraram os limites inferiores. Os
resultados evidenciam a importancia da integracdo entre métodos heuristicos e exatos. Além
disso, este trabalho contempla ainda uma extensdo do problema, com dimensionamento de frota
heterogénea. Nela, consideram-se depdsitos capacitados, custos fixos de utilizagdo de depdsitos e
veiculos, frota heterogénea e ndo limitada, e flexibilidade no momento de saida dos vefculos nos
dep6sitos. Novamente, duas abordagens de resolugéo sdo propostas: uma formulagio matemadtica
com um conjunto de desigualdades vilidas, e um algoritmo meta-heuristico de trés fases baseado
em busca evoluciondria. Experimentos computacionais foram conduzidos para comparar essas
abordagens. Os resultados refor¢am a importincia das desigualdades vilidas na melhoria dos
limites inferiores. Eles também mostram que a abordagem meta-heurfstica € capaz de reduzir
consideravelmente o tempo de processamento e elevar a qualidade média das solugbes.

Palavras-chave: Logistica integrada. Roteamento de vefculos dependente do tempo. Localizagdo
de instala¢des. Dimensionamento de frota heterogénea.



ABSTRACT

Location-routing problem is a widely studied problem in the literature. Its popularity
is mainly due to the importance of the integrated logistics and the increasing efforts to provide
efficient solutions to these problems. It integrates facility location and vehicle routing decisions
and as such, it minimizes the facility as well as the routing costs. However, assuming that the
routing cost only depends on the distance traveled is an oversimplification which is inconsistent
with the reality. In fact, changes in the traffic pattern significantly influence the travel time.
Therefore, the shortest route is not always the fastest one. This argument has given rise to
the emergence of the time-dependent vehicle routing problem. Despite the recent growing
interest for this variant, there is a gap in the integrated logistics and models with this regard. To
fulfill this lack of the literature, this thesis proposes to integrate two popular research areas: the
time-dependent vehicle routing and the location-routing problems. The purpose of this thesis is to
define, model, and solve integrated routing problems in which the speed is not considered constant
over time. It presents the first mathematical formulation for the time-dependent location-routing
problem, which is strengthened by a set of valid inequalities. A homogeneous and limited fleet is
considered while the departure time from the depot to serve the customers is fixed. The objective
is to minimize the total travel time while identifying the best location for a single depot and the
routes that must be taken to serve customers. Moreover, a matheuristic algorithm is proposed,
which combines constructive heuristics with a set partitioning model. Using a set of instances
generated based on real traffic data, extensive computational experiments were conducted to
assess the performance of proposed methods. With a commercial solver, the mathematical model
was able to provide solutions for instances with up to 100 customers and 15 time intervals,
obtaining improved lower bounds using valid inequalities. The results show the benefits of
combining heuristic and exact methods. Furthermore, this research extends the problem to the
case with heterogeneous fleet sizing. In this problem setting, capacitated depots, fixed costs of
depots and vehicles, heterogeneous and non-limited fleet, and flexibility for the vehicle departure
time from depots are considered. Once more, two different approaches to solve the problem
are proposed: a mathematical formulation, with a set of valid inequalities, and a three-phase
evolutionary search-based metaheuristic algorithm. Computational experiments were conducted
on a set of instances to compare the performance of the developed methods. The results highlight
the importance of valid inequalities to improve the lower bounds. They further indicate how the
proposed metaheuristic considerably reduces the execution time and improves the quality of the
obtained solutions.

Keywords: Integrated logistics. Time-dependent vehicle routing. Facility location. Fleet size
and mix.
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1 INTRODUCAO

O planejamento da cadeia de suprimentos € uma questdo relevante para a maioria das
empresas, uma vez que os custos associados com esse setor normalmente compdem uma fragio
significativa do seu orcamento (CAPELLE et al., 2019). A logfstica € uma das etapas que integra
essa cadeia. Ela visa fornecer soluges eficientes em diferentes niveis da tomada de deciséo.
A rede de distribuicfio instalada ao final da cadeia representa uma parcela importante nessa
organizagéo, pois ela envolve diversos pequenos fluxos de produtos na diregdo de clientes finais
ou de revendedores (PRODHON; PRINS, 2014).

A estreita relagdo entre desenvolvimento econdmico e consumo logistico (BOWER-
SOX; CALANTONE; RODRIGUES, 2003) torna, no entanto, ¢ transporte de mercadorias
especialmente desafiador quando este envolve dreas urbanas. Ao mesmo tempo que a logistica
e o transporte possibilitam o desenvolvimento econdmico, eles sdo também, tradicionalmente,
ineficientes em zonas urbanas (CLEOPHAS et al., 2019). Entre os principais fatores que
contribuem para essa inefici€ncia est4 a ocorréncia de congestionamento no trifego.

Outro desafio do transporte de mercadorias, dentro € em torno de zonas urbanas, sdo
os impactos sociais, ambientais e econdmicos provocados nessas freas (BEKTAS; CRAINIC;
WOENSEL, 2017; NATARAI et al., 2019). Isso ji tem levado muitas cidades a investir na
melhoria de seus sistemas de transporte (YUAN; YU, 2018). No entanto, na grande maioria
dos casos, o foco principal nesses investimentos ainda € a minimizagéo de custos (DEMIR;
BEKTAS; LAPORTE, 2014). Dessa forma, projetar uma rede eficiente, que evite, por exemplo,
o congestionamento de vefculos, tem sido uma preocupagéo menos evidente,

No que tange as empresas, desconsiderar o congestionamento no trifego pode acarretar
indmeros inconvenientes na sua logistica de distribui¢do. Isso inclui chegadas tardias para
atendimento de clientes (VEENSTRA; COELHO, 2017) e custos adicionais, como a necessidade
de contratagfio de motoristas para cumprimento de prazos (MANCINI, 2017). Diferentes aspectos
podem causar o congestionamento, mas alguns s3o previsiveis e ocorrem de forma sistemadtica
em determinados horérios e regides, sendo possivel considerd-los no planejamento.

Dentro desse contexto, duas decisdes exercem um papel fundamental: a localizagdo de
instalagdes e a determinagdo de rotas para atender os clientes, a partir delas (KOC et al., 2016).
E apesar de sua natureza distinta, essas duas decisdes sdo interdependentes (PRINS et al., 2007,
YU et al., 2010; PRODHON; PRINS, 2014), e negligenciar essa dependéncia pode ocasionar
custos adicionais as empresas (SALHI; RAND, 1989).

Contudo, na literatura, as decises de localizagio e distribuigio foram estudadas
separadamente durante muito tempo. Além disso, uma vez integrados, os modelos apresentam
simplificagcGes que nem sempre refletem a realidade. A maioria deles tem como objetivo a
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minimizagdo de custos, tendo a distincia percorrida como base para o custo operacional de
atendimento aos clientes.

Do ponto de vista estratégico, isso gera uma tendéncia a localizar instalagtes distantes
dos centros urbanos, especialmente na periferia das cidades (KOC et al., 2016). No entanto,
embora a diferenga entre os custos associados as instalagfes se mantenha, o padrdo de trafego
pode diferir consideravelmente entre as regiGes onde elas estdo situadas. Do ponto de vista
operacional, a premissa de tempo de deslocamento constante € uma simplificacdo que, em geral,
nfo representa corretamente a realidade. Isso porque, ao longo do dia, ocorrem mudangas no
trifego que alteram sensivelmente o tempo de deslocamento dos vefculos (MANCINI, 2017),
fazendo com que o trajeto mais curto nem sempre seja o mais rapido.

Focando nesse aspecto, o intuito deste trabalho € estender a classe de problemas que
integra decisOes de localizagfo e de roteamento de veiculos, para incluir problemas nos quais o
tempo de deslocamento ndo € considerado constante. Com isso, busca-se preencher uma lacuna
existente entre dois topicos populares de pesquisa: o problema de localizac@o ¢ roteamento (PLR)
e o problema de roteamento de veiculos dependente do tempo (PRV-DT). A contribuigdo desta
pesquisa reside na integracdo dessas duas dreas e na proposi¢do de problemas de localizagio e
roteamento dependentes do tempo.

1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral desta tese € propor, modelar e resolver, usando abordagens exatas e
heurfsticas, um novo problema de localizagéo e roteamento que considera a dependéncia de
tempo no deslocamento dos veiculos; e também uma extensdo desse problema, que inclui ainda

o dimensionamento de frota heterogénea.

1.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

O alcance do objetivo geral desta pesquisa compreende os seguintes objetivos especificos:

* Definir formalmente cada um dos problemas, especificando suas caracteristicas e

estabelecendo os pardmetros e varidveis envolvidas;

* Propor um modelo matemético de programacdo linear inteira mista € um conjunto de
desigualdades vélidas para cada um dos casos;

* Propor, para cada problema, uma abordagem de resolugdo heuristica;
* Criar um conjunto de instancias de teste que considere a dindmica real de trafego urbano;

* Demonstrar a eficiéncia e robustez dos métodos propostos através de extensivos testes

computacionais;

* Contribuir com literatura da 4rea, apresentando uma base para trabalhos futuros.
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1.3 INOVACAO E CONTRIBUICOES

A inovagfio deste trabalho consiste na introdugdo de um novo problema de localizagéo e
roteamento que considera a dependéncia de tempo em seu aspecto operacional; e de uma extenséo
deste, que inclui também o dimensionamento de frota heterogénea. No primeiro caso, o objetivo
€ minimizar o tempo total de execugfo das rotas, considerando a abertura de um tinico depésito,
horério fixo de saida dos veiculos no depdsito e frota limitada e homogénea. Na sequéncia,
estende-se este problema para incluir depésitos capacitados, flexibilidade no horério de saida
dos veiculos no depdsito, frota heterogénea e ndo limitada, e incidéncia de custos fixos sobre a
abertura de depdsitos, uso de veiculos e no tempo de viagem, visando minimizar a soma total
desses custos. Ao abordar problemas ainda ndo evidenciados na literatura, esta tese contribui
teoricamente com o desenvolvimento da pesquisa na drea em que est4 inserida.

Duas formulagGes matemdéticas distintas, descritas em termos de programacfo linear
inteira mista, sdo propostas, conferindo um caréter inédito ao trabalho. Cada uma € acompanhada
de um conjunto de desigualdades vélidas, que reforcam os limites inferiores desses modelos.
Essas formulagdes podem servir como base para a incorporagio de novas varidveis, a proposicio
e modelagem de novas extensdes ou variantes do problema e aplicagfo em casos reais.

A complexidade combinatorial dos modelos apresentados motiva o desenvolvimento de
abordagens heurfsticas de solugfo. Dois algoritmos distintos sfio propostos. O primeiro, um
algoritmo mateuristico?, engloba heuristicas construtivas de gerac¢éo de rotas com um modelo
exato de particionamento de conjuntos para tratar o problema de localizagio e roteamento
dependente do tempo (PLR-DT). O segundo constituiu um algoritmo meta-heuristico baseado
em busca evoluciondria, que inclui procedimentos de diversificagdo, educagéo e intensificagio
para melhoria da qualidade das solugdes. Ele foi proposto para tratar também a extensdo do
problema de localizacdo e roteamento dependente do tempo, que inclui dimensionamento de
frota heterogénea. Ambos contém ideias jd aplicadas na literatura, mas contemplam estratégias e
procedimentos inéditos que tratam do carater dindmico associado com a inclusdo da dependéncia
temporal. As ideias langadas aqui também podem servir como suporte para a proposi¢ido de
novas abordagens de resolugdo em problemas com dependéncia de tempo.

1.4 DELIMITACOES DA PESQUISA

A complexidade presente na proposig¢do e resolucdo de um problema de logistica
integrada requer que algumas simplificacGes da realidade sejam feitas, como forma de gerar um
modelo tratdvel. Esta pesquisa limita-se ao estudo de problemas deterministicos. Informagdes
como demanda de clientes, tempo de atendimento e tempo de viagem sdo dados de entrada
previamente conhecidos. Em relagédo ao perfodo de planejamento, aborda-se apenas o caso
estdtico, onde um tinico periodo é considerado em todo horizonte de planejamento. Para

ltermo usado para referir-se a algoritmos hibridos que integram meta-heuristicas e programagciio matemética
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considerar a variabilidade no tempo de viagem que ocorre ao longo do horizonte de planejamento,
este € dividido em intervalos de mesma duragio, dentro dos quais a velocidade de deslocamento
dos veiculos € considerada constante. Além disso, os problemas abordados envolvem uma tnica
funcdo objetive e sdo discretos. A rede de potenciais instalagOes e de clientes constitui um
conjunto finito de vértices.

Entre os modelos propostos hd a integracdo de decisdes taticas, estratégicas e operacio-
nais. Na prética, essa integracdo pode limitar o contexto de aplicagdo dos modelos. Estes se
aplicam quando h4 facilidade de trocar a localizagfo de instalacdes e a frota de veiculos. Ou
ainda, quando assume-sc que a demanda dos clientes ¢ o tempo de atendimento € invaridvel ao
longo do tempo; existe uma variabilidade considerével entre os tempos de deslocamento em um
mesmo arco, ou entre diferentes arcos, ao longo do horizonte de planejamento e, além disso,
quando o padrio de trafego permanece relativamente estdvel ao longo do tempo.

Devido s caracteristicas dos problemas tratados, nZo se verificou na literatura problemas
idénticos que permitissem comparar o desempenho dos modelos mateméticos desenvolvidos ou
das abordagens heurfsticas propostas nesta pesquisa com outras técnicas de resolugéo.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta tese estd estruturada conforme segue. No Capitulo 2 apresenta-se uma revisdo
acerca do problema de localizagéo e roteamento, onde explicam-se 0s conceitos e caracteristicas
relevantes da versdo cldssica, reportam-se as principais variantes e extensdes, expdem-se as
abordagens de resolugdo mais recentes da literatura e aborda-se ainda a dependéncia de tempo
em problemas de roteamento. No Capitulo 3 define-se o problema de localizagdo e roteamento
dependente do tempo, propdem-se uma formulacio matemdtica e um algoritmo mateuristico
de resolugéo, descrevem-se os testes computacionais realizados, apresentam-se os resultados,
discute-se o desempenho das abordagens propostas e finaliza-se com uma conclusdo. Da mesma
forma, no Capftulo 4, estabelece-se o problema de localizaco ¢ roteamento dependente do tempo
com dimensionamento de frota heterogénea (PLRDFH-DT), propdem-se um modelo matemético
e um algoritmo de resolugido meta-heuristico, reportam-se os experimentos conduzidos e os
resultados obtidos, analisa-se o desempenho dos métodos e encerra-se com a conclusdo. Por fim,
no Capitulo 5, apresentam-se as consideragtes finais e as perspectivas para trabalhos futuros.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo, expGe-se a teoria acerca da versdo cldssica do problema de localizagio e
roteamento e destacam-se as suas principais caracteristicas. Em seguida, reportam-se as variantes
e extensdes do problema que receberam maior atengéo na literatura, em especial, a extenséo que
envolve frota ndo limitada e mista. Também apresentam-se as pesquisas mais atuais da 4rea € as
abordagens de resolugdo utilizadas. Por fim, aborda-se a questéo da dependéncia de tempo na
tomada de decis@o em problemas da literatura que envolvam roteirizagéo.

2.1 O PROBLEMA DE LOCALIZACAO E ROTEAMENTO

O problema de localizagdo e roteamento explora a interdependéncia entre dois tipos de
decisdo: a localizago de instalagBes e o roteamento de veiculos (YU et al., 2010; PRODHON;
PRINS, 2014; DUKKANCI; KARA; BEKTAS, 2019). Apesar de serem duas decisGes de
natureza diferente, uma estratégica e a outra operacional, as pesquisas desenvolvidas nas tltimas
décadas comprovam os beneficios da sua integracio para a redugfio de custos (SALHI; RAND,
1989; MIN; JAYARAMAN; SRIVASTAVA, 1998; NAGY; SALHI, 2007).

A relagio de dependéncia entre a localizac@io de instalagdes e o custo de transporte j4 foi
evidenciada h4 mais de 50 anos (VON BOVENTER, 1961; MARANZANA, 1964). O primeiro
trabalho a considerar claramente essas duas decisdes de forma integrada foi, possivelmente,
o de Watson Gandy e Dohrn (1973). Ainda assim, os beneficios potenciais dessa integracéo
s6 foram quantificados anos mais tarde. Salhi e Rand (1989) mostraram que a estratégia de
tomar essas duas decisdes de forma independente pode produzir uma solugio subétima. E isso é
vélido mesmo quando a localizac@io € uma decis@o de longo prazo (SALHI; NAGY, 1999). Tais
observagoes serviram de estimulo para impulsionar o crescimento das pesquisas em torno do
problema de localizagdo e roteamento e suas varia¢des.

Em sua versdo cldssica, o PLR € definido a partir de trés conjuntos: as potenciais
instalacdes (ou depésitos), os clientes e a frota de vefculos. Assume-se que os veiculos estdo
disponiveis para todos os depésitos, ou seja, nenhuma instalagdo possui uma frota especifica.
Além disso, o problema precisa ainda atender as seguintes restrigdes (PRODHON; PRINS, 2014):

» cada rota deve iniciar e finalizar no mesmo depdsito;
» cada veiculo deve executar, no miaximo, uma rota;
* cada cliente deve ser servido uma tnica vez ¢ por um tnico veiculo;

* a demanda total dos clientes atendidos por um veiculo deve respeitar a capacidade deste;
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* a demanda total dos clientes atribuidos a um depésito ndo deve exceder a capacidade do

mesmeo.

Complementando as principais caracteristicas do problema cléssico, acrescentam-se os
seguintes aspectos (DREXL; SCHNEIDER, 2017): fung¢éo objetivo tnica ¢ escalar; conjuntos
finitos de potenciais dep6sitos e de clientes; dados de entrada deterministicos; perfodo de
planejamento tnico; impossibilidade de transferéncia de carga para localizagdes intermedidrias
e; inexisténcia de consideracdes de estoques, tanto para depdsitos quanto para clientes.

O objetivo do PLR é minimizar o custo total de toda a logistica envolvida, fazendo com
que pelo menos duas decisdes sejam tomadas de forma integrada. Séo elas: i) determinar, dentro
do conjunto potencial, quais depdsitos serdo abertos e; ii) definir quais rotas serfo executadas
pelos veiculos para atender a demanda dos clientes, partindo desses depésitos.

Em um contexto de redes de distribui¢fo urbanas, a decisdo de localizagio normalmente
estd associada com a escolha de um candidato concreto a depdsito, enquanto em aplicagoes
que consideram longas disténcias, essa decisao, em geral, se refere as regides promissoras ou
dreas industriais. Além disso, em zonas urbanas, o planejamento das rotas costuma envolver um
grande nimero de clientes, como reflexo da densidade populacional dessas dreas (SCHNEIDER;
LOFFLER, 2019).

Para que a interdependéncia entre as duas decisGes ocorra, a selecio de depdsitos ndo
deve ser implicitamente determinada pelas decisSes de roteamento. E isso procede quando, pelo
menos, uma das situagdes a seguir ocorre (DREXL; SCHNEIDER, 2015):

* h4 custos associados com a utilizag&o dos depésitos, ou,
* hd um ndmero exato, ou maximo, de depdsitos a serem abertos, ou;

* a capacidade dos depdsitos € limitada.

Além das caracter{sticas principais, em algumas aplicacdes do problema hd subcaracte-
risticas que podem diferir, mas que nfo alteram a sua natureza (DREXIL.; SCHNEIDER, 2015).
Séo elas:

* rede direcionada ou nfo direcionada;

» depositos capacitados ou néo capacitados;

* inclusiic ou nfio de custos fixos de abertura dos depdsitos;
* limitacdo ou ndo do tamanho da frota;

* limitagfo ou ndo da capacidade da frota;

« frota homogénea ou heterogénea.
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Para complementar, do ponto de vista matemético, o PLR pode ser modelado como um
problema de otimizag@o combinatéria. Ele € classificado como NP-dificil, uma vez que possui
uma clara ligagdo com dois problemas cléssicos da literatura, amplamente conhecidos por essa
classificagfo: o problema de localizacéo de facilidades (PLF) ¢ o problema de roteamento de
veiculos (PRV) (NAGY; SALHI, 2007).

2.1.1 Variagoes e extensGes do problema

A necessidade de considerar diferentes aspectos na formulacio dos modelos e adapti-los
as necessidades especificas impulsionou o crescimento da pesquisa, fazendo com que diferentes
variacOes ¢ extensdes do PLR fossem propostas. As principais caracterfsticas que, segundo Drexl
e Schneider (2015), alteram a natureza do problema e podem definir novas variantes sdo descritas
na sequéncia.

Em relagé@o as informagdes do problema, ele pode ser deterministico, estocédstico ou
difuso (fuzzy). A maior parte dos trabalhos da literatura é deterministico, ou seja, os dados
séo conhecidos com antecedéncia. O problema & classificado como estocédstico quando alguma
informag@o € dada a partir de uma distribuicdo de probabilidade, tal como em Marinakis, Marinaki
e Migdalas (2016); ¢ difuso, caso algum dado do problema esteja disponivel de forma imprecisa,
conforme reportado em Nadizadeh e Kafash (2019), por exemplo.

Quanto aos perfodos de planejamento, pode-se ter um problema estdtico, dindmico ou
periédico. Quando o periodo de planejamento € Gnico, tem-se o caso estitico, que ocorre com
maior frequéncia na literatura. No caso dindmico, hd miltiplos periodos e alguma informagéo
inicialmente desconhecida torna-se disponivel ao longo do tempo, como abordado em Gao et
al. (2016). Por fim, se houver miltiplos periodos, mas todas as informagGes sédo previamente
conhecidas, tem-se um problema periddico, tal como reportado em Kog (2016).

No que tange & rede de potenciais instalagdes, o problema pode ser classificado como
discreto ou continuo. Na primeira situagio, e mais habitual, os potenciais depdsitos representam
um conjunto finito de vértices. Na segunda, por sua vez, o depésito pode ser instalado livremente
em algum lugar do plano. Esta situacio é considerada no trabalho de Manzour al Ajdad, Torabi e
Salhi (2012).

Em relagfio aos niveis de abrangéncia das redes de distribui¢io, o problema pode ter um
unico nfvel, como € o caso do PLR cléssico, onde h4 ligagio apenas entre depdsitos € clientes, ou
muiltiplos niveis. Neste Gltimo caso, os clientes ndo sdo atendidos diretamente de um depdésito
central, mas através de um rede de distribuigcdo com N diferentes niveis, tal como estudado em
Dai et al. (2019).

O problema pode ainda receber uma classificagdo quanto A fungio objetivo. Na maioria
dos casos, ela tem um tinico objetivo, mas € possivel que tenha miltiplos, assim como aborda
Wang, Yang e Lu (2018), por exemplo. Além disso, no que diz respeito a estrutura das rotas, em
geral, o roteamento dos veiculos acontece em fungdo dos vértices, que representam depdsitos
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e clientes. No entanto, € possivel também que ele ocorra em fungdo dos arcos, conforme
considerado no trabalho de Doulabi e Seifi (2013).

Dentro desse contexto, hd ainda na literatura algumas variagdes do problema que se
destacam pela ampla aplicabilidade, e t€ém recebido atengdo especial. Esse € o caso, por exemplo,
do problema de localizagdo e roteamento com coleta e entrega (Location Routing Problem
with Pickup and Delivery). Nele, as tarefas a serem executadas podem englobar a entrega de
mercadorias aos clientes, vindas de uma das instalagGes, ou a retirada de mercadorias nos clientes
para entrega em uma das instalacoes, ou ainda ambas. Abordagens recentes desse problema
foram feitas por Nadizadeh e Kafash (2019) ¢ Capelle et al. (2019).

O problema de localizagdo e roteamento com controle de estoque (Inventory Routing
Problem), tratado em Alvarez, Munari e Morabito (2018) e Bertazzi et al. (2019), também € uma
variante bastante estudada na literatura. Ela integra decisdes de gerenciamento de estoque nas
instalagGes, ou seja, avalia a quantidade de mercadoria que deve ser mantida em estoque, bem
como a quantidade que deve ser solicitada ao fornecedor € em que momento isso deve ocorrer.

Além das variantes j4 mencionadas, pode-se destacar ainda o problema de localizagdo e
roteamento com 2 niveis (Two-Echelon Location Routing Problem). Em uma rede de distribuiciio
com 2 niveis, 3 categorias de facilidades sdo consideradas. O transporte ocorre entre O primeiro
e segundo niveis e, também, entre o segundo e terceiro niveis. Para cada um deles ha veiculos
dedicados, que podem atender apenas as facilidades nele definidas. Além disso, transferéncias
de carga s#o exigidas entre veiculos de diferentes niveis. Esse tipo de problema é estudado por
Breunig et al. (2016) e Darvish et al. (2019), entre outros autores.

Uma grande variedade de trabalhos aborda ainda diferentes variagdes simultaneamente,
além de aplicagGes bem especificas. Como exemplo, pode-se citar a aplicacdo do PLR na
logistica de atendimentos de sadde, proposta em Veenstra et al. (2018). Nela, os autores
abordam a entrega de medicamentos de uma farmécia, através da localizagdo de guarda-volumes.
Pacientes localizados dentro da distéincia de cobertura de um guarda-volume podem coletar seus
medicamentos, enquanto os demais sZo atendidos por um servigo de entrega, feito em domicilio.
O objetivo é determinar em quais dos potenciais locais os guarda-volumes devem ser alocados
e quais rotas devem ser executadas para visitar os clientes que estdo fora da 4rea de cobertura,
minimizando os custos de roteamento ¢ de instalagiio dos guarda-volumes.

Outro exemplo € proposto por Luan et al. (2019), que aplica o PLR para auxiliar na
tomada de decis@o dentro da logistica de emergéncia. O modelo busca relacionar a localizagio
de instalagOes e as rotas de entrega, com o objetivo de maximizar a eficiéncia de resgate. Em
geral, problemas desse tipo tém caracteristicas de otimizagdo de tempo, variabilidade dindmica,
complexidade ambiental e diversidade de suprimentos.

Em relacdo as extensdes do problema de localizagdo e roteamento, a literatura também
reporta um niimero considerdvel de pesquisas. As principais extensdes envolvem aspectos

relacionados a diversificacio da frota, especificidades no atendimento aos clientes, tais como
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janelas de tempo, ou ainda custos associados com consumo de combustivel, emissfio de gases,
utilizacdo de veiculos elétricos, entre outros.

Toro et al. (2017), por exemplo, propdem um PLR que considera emissdes de gases de
efeito estufa, onde o objetivo € minimizar o consumo de combustivel. Essa extensdo ¢ denominada
PLR Verde ou Green Location Routing Problem. Schiffer ¢ Walther (2017) apresentam uma
abordagem para o PLR que considera o roteamento de vefculos elétricos e decisdes de localizacfo
para estagOes de carregamento simultaneamente. Os autores consideram fungdes objetivo
alternativas, de forma a minimizar nfo s6 a distdncia percorrida, como também o mimero de
vefculos necessdrios ¢ de estages de carregamento, além dos custos totais. Problemas como
esse sdo conhecidos na literatura como Electric Location Routing Problem.

O trabalho de Kog et al. (2016) aborda uma extensdo do PLR que envolve janela de
tempo para atendimento aos clientes e frota mista e ndo limitada. Nele, cada cliente deve ser
atendido por um tnico veiculo, definido entre os tipos disponiveis, dentro de um intervalo
pré-estabelecido do horizonte de planejamento. Esse problema ¢ conhecido como PLR com
janela de tempo e dimensionamento de frota heterogénea ou Fleet Size and Mix Location Routing
Problem with Time Windows.

O trabalho de revisdo proposto por Drexl e Schneider (2015) contempla informagdes
mais detalhadas sobre variantes e extensoes do PLR.

2.1.1.1 Problema de localizacdo e roteamento com dimensionamento de frota heterogénea

Este problema é uma generalizagdo do problema de roteamento de veiculos com
dimensionamento de frota heterogénea, ou Fleet Size and Mix Vehicle Routing Problem (GOLDEN
etal., 1984), eumaextensio do PLR. Ele considera a deciséo titica de compor uma frota apropriada
de veiculos para executar as tarefas de transporte, identificando assim o tamanho e os tipos de
veiculos que serdio usados na execugdo das rotas. Para isso, assume-se uma frota nio limitada,
com diferentes capacidades, onde podem incidir custos fixos relacionados com a utilizagédo de
cada vefculo. Considera-se também um conjunto de potenciais depdsitos, nos quais podem recair
custos de abertura e limitacio de capacidade, e um conjunto de clientes com demandas que
devem ser atendidas.

O problema consiste em abrir um subconjunto de depésitos, designar clientes a eles €
determinar um conjunto de rotas considerando os diferentes tipos de veiculos disponiveis, de
forma que cada cliente seja servido por exatamente um deles. O vefculo deve iniciar e terminar
sua rota no respectivo depdsito e as demandas dos clientes por ele atendidos devem respeitar a
sua capacidade. O objetivo € encontrar a melhor composicéo da frota para atender os clientes,
minimizando o custo total, que, em geral, € constituido por trés componentes: custo fixo de
abertura dos depdsitos, custo fixo de utilizagdo dos veiculos e custo de execugdo das rotas. Ao
final, definem-se os depésitos que serdo utilizados, as rotas que serdo executadas a partir deles e
o tipo de veiculo usado em cada rota.
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Na sequéncia, abordam-se alguns trabalhos da literatura atual que englobam questdes
de localizagdo e roteamento, e contemplam frota heterogénea.

O trabalho de Ambrosino, Sciomachen e Scutella (2009) indiretamente considera frota
heterogénea em um contexto de PLR. O estudo foi motivado por um aplicativo de uma empresa
que opera no norte da Itdlia. Os autores propdem uma heuristica de duas fases, que primeiro
determina uma solucdo inicial factivel e depois a aprimora usando técnicas de larga busca em
vizinhanca.

Kog et al. (2015) também estudam o PRV com frota heterogénea e com inclusio de
janclas de tempo. Os autores desenvolveram um algoritmo evolutivo hibrido para resolver o
problema, considerando tempo ou distincia e usando tanto frota limitada quanto ndo limitada.
Em outro trabalho, os mesmos autores também desenvolveram uma formulagfo baseada em
programagio linear inteira mista e um conjunto de desigualdades vélidas para tratar o PLR com
dimensionamento de frota heterogénea e janelas de tempo (KOC et al., 2016). Propuseram ainda
um algoritmo de busca evoluciondrio hibrido para resolver o problema, que combina diversas
meta-heurfsticas.

Uma variante do problema multiobjetivo de localizagéo e roteamento verde, onde os
vefculos podem iniciar e finalizar as rotas em depésitos distintos, € apresentada por Rabbani,
Davoudkhani e Farrokhi-Asl (2017). O objetivo € definir as rotas que devem ser executadas
pelos veiculos para atendimento dos clientes, minimizando o custo total, que € composto pelo
custo fixo do veiculo e pelo custo de viagem baseado em distincia e emissdes de gds carbbnico.
Considerando questGes ambientais, os autores propdem uma formulacdo matemdtica € um
algoritmo evolutivo multiobjetivo para resolver o problema.

Um problema de localizagdo e roteamento em dois niveis capacitado, que considera
frota heterogénea e préticas de entrega conjunta, € abordado por Zhao, Eang ¢ Souza (2018).
Nele, o objetivo € determinar o conjunto de depdésitos intermedidrios que deve ser aberto e a
alocagdo de terminais de logistica, com o intuito de minimizar o custo total de instalacéo e
de execugédo conjunta de rotas. Os autores propdem um algoritmo heuristico de aproximacéo
cooperativa, que é avaliado considerando entregas conjuntas e separadas, emissdes de carbono e
variagdes de demanda.

Em relaggo ao dimensionamento de frota heterogénea em um contexto de roteamento
de vefculos, pode-se mencionar também o trabalho de Lahyani, Coelho e Renaud (2018). Ele
trata do problema de roteamento de veiculos multidepésitos com dimensionamento de frota
heterogénea. Os autores propdem cinco formulagoes distintas e desigualdades vélidas, além de
um algoritmo baseado em branch-and-cut ¢ branch-and-bound.

Wang et al. (2019) introduzem um problema multiobjetivo de localizagdo e roteamento
com dimensionamento de frota heterogénea e janela de tempo. Duas versdes de um algoritmo de
miiltipla busca em vizinhan¢a multiobjetivo sdo propostas, as quais baseiam-se em decomposicio

e dngulo vetorial. Trés diferentes operadores de busca integram esse algoritmo.
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2.1.2 Abordagens de resolugédo da literatura

O problema de localizacéo e roteamento tem sido estudado hd décadas na literatura e
as pesquisas em torno dele tém crescide bastante nos fltimos anos. A grande maioria envolve
abordagens de resolugio heurfsticas, enquanto métodos exatos e limites inferiores tém recebido
menor aten¢do. Prodhon e Prins (2014) sugerem que isso se deve, possivelmente, ao fato do PLR
ser um problema do tipe NP-diffcil.

Limites inferiores para o PLR foram propostos por Barreto (2004), Albareda Sambola,
Diaz e Fernandez (2005) e Baldacci, Mingozzi e Wolfler Calvo (2011). Entre as primeiras
abordagens exatas desenvolvidas estd o trabalho de Laporte e Nobert (1981), que propSem um
algoritmo de resolugio do tipo branch-and-bound para um caso especifico que envolve a abertura
de um unico depdsito. Em relagdo as pesquisas mais recentes destacam-se os trabalhos de
Belenguer et al. (2011), que propdem um algoritmo de resolug@o exato do tipo branch-and-cut,
baseado em um modelo de programagéo linear biniria; e também de Baldacci, Mingozzi e Wolfler
Calvo (2011) e Contardo, Cordeau e Gendron (2014a), em que uma abordagem exata baseada
em corte e geracdo de colunas é proposta. Ambos baseiam seus métodos na decomposigéo do
problema em um conjunto de problemas de roteamento de veiculos com miltiplos depositos.

No que tange aos métodos heurfsticos, uma grande variedade de abordagens tem sido
proposta. Entre elas, mencionam-se as principais a seguir.

Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS) € uma abordagem caracterizada pela
destruicdo e reparo da solug¢do corrente, a partir da utilizacdo de heuristicas de remogdo e
insercdo. Em cada iteragdo, a escolha das heuristicas € realizada através de um peso ajustado
dinamicamente, com base na eficiéncia de cada método ac longo da busca. Ela foi aplicada, por
exemplo, no trabalho de Hemmelmayr, Cordeau e Crainic (2012).

Fundamentada por uma analogia com a termodinimica, Simulated Anneling (SA) é
uma meta-heuristica para otimizagio que consiste em uma técnica de busca local probabilistica.
No contexto do PLR, ela foi usada por Yu et al. (2010), entre outros autores. J4 a Ant Colony
Optimization (ACQ) € uma heuristica inspirada no comportamento de formigas. Ela é baseada
em probabilidade, e foi criada para solucionar problemas computacionais que envolvem a busca
de caminhos em grafos, tal como aplicado no trabalho de Ting e Chen (2013).

Variable Neighborhood Search (VNS) é um método meta-heuristico que explora
vizinhangas distantes da solug¢éo corrente, movendo-se de um local para outro apenas quando
uma melhoria € gerada. Esse método de busca local € aplicado repetidamente para obtengéio de
6timos locais, a partir de buscas na vizinhanga. Ele foi utilizado na pesquisa de Escobar et al.
(2014), por exemplo. Uma rotina de pesquisa local que também pode ser citada, normalmente
usada em outras meta-heuristicas, ¢ a chamada Variable Neighborhood Descent (VND). Ela
explora vérias estruturas de vizinhanca de maneira deterministica e seu sucesso € baseado no fato
que diferentes estruturas geralmente ndo t€m o mesmo minimo local. Foi aplicada, por exemplo,
no trabalho de Pekel e Kara (2018).
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A abordagem Granular Tabu Search (GTS) utiliza uma ferramenta de intensificagéo e
diversificagfo, baseada no uso de bairros drasticamente restritos, também chamados granulares.
Ela ndo realiza movimentagdes que envolvem apenas elementos que, provavelmente, néio perten-
cem a boas solugdes factiveis. Os bairros restritos podem ser vistos como uma implementagdo
eficiente de estratégias de lista de candidatos propostas para algoritmos de busca tabu. Um
exemplo de tal aplicaciio estd no trabalho desenvolvido por Schneider e Loffler (2019);

Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) € um método construtivo
que consiste em criar uma solugéo inicial e depois efetuar uma busca local para melhorar a
qualidade da solugdo. Seu diferencial em relagdo aos outros métodos estd na geracdo dessa
solugdo, que € baseada em uma busca gulosa, aleatéria e adaptativa, conforme o nome sugere.
Essa meta-heurfstica foi empregada, no contexto do PLR, por Duhamel et al. (2010) e Contardo,
Cordeau e Gendron (2014b), entre outros.

O algoritmo Evolutionary Local Search (ELS) € um método que combina busca local
com algoritmos evolutivos. A busca local se concentra em encontrar solugdes promissoras,
enquanto ¢ algoritmo evolutivo realiza a tarefa de gerar novas solugdes através de selegdo,
cruzamento e mutacdo. Tal técnica foi aplicada por Duhamel et al. (2010).

Além disso, h4 ainda abordagens matemaéticas que integram técnicas de Instruction-level
parallelism (ILP), ou seja, técnicas para que instru¢des de um programa de computador possam
ser executadas simultaneamente, tais como aplicado em Prins et al. (2007), Escobar, Linfati e
Toth (2013} e Contardo, Cordeau e Gendron (2014b).

Revisdes de literatura mais detalhadas acerca do problema de localizacéo e roteamento
foram elaboradas Lopes et al. (2013), Prodhon e Prins (2014) e Drexl e Schneider (2017).

2.2 A DEPENDENCIA DO TEMPO EM PROBLEMAS DE ROTEAMENTO

Conforme ji discutido anteriormente, em redes de distribui¢@o urbanas, a premissa de
tempo de deslocamento constante nfo &, de maneira geral, verdadeira. No entanto, na maioria
dos estudos sobre integragéo de localizagdo e roteamento, a questfio operacional é tratada em
termos de distédncia e ndo de tempo. Uma notdvel excecéo € o trabalho de Hu et al. (2018), que
considera trafego e niimero de caminhdes na rota dependentes um do outro. Os autores trabalham
com informagdes reais sobre trafego e as decisGes titicas e operacionais sdo direcionadas a evitar
o congestionamento do trifego existente.

No contexto do problema de roteamento de veiculos, o interesse em incluir a dependéncia
de tempo nas questdes de roteamento tem aumentado a partir da publicagdo do trabalho de
Malandraki e Daskin (1992). Nele, os autores identificam duas fontes de flutuacio que afetam
o tempo de viagem: uma se deve a variagdo temporal do trifego e a outra € aleat6ria, causada
por condi¢des climéticas, acidentes, entre outros fatores. Eles ainda argumentam que a variagdo
temporal pode ser representada por um modelo determinfstico, onde o tempo de viagem € definido
ndo s pela distdncia, mas também pela hora do dia.
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Posteriormente, a literatura cientifica reconheceu que tais modelos s@o de pouca
importdncia se ndo houver dados reais para apoiar as decisdes (ICHOUA; GENDREAU;
POTVIN, 2003). No trabalho de Ichoua, Gendreau e Potvin (2003), os autores propdem um
modelo com velocidade dependente do tempo, que satisfaz a propriedade first in first out (FIFO).
Ele inclui também janelas de tempo e tempo de servigo nos vértices, e fungdes degrau sdo
utilizadas para calcular o tempo de deslocamento dos vefculos. Os autores desenvolvem uma
formulacdo usando programac#o linear inteira mista, além de uma heurfstica baseada em vizinho
mais préximo e um algoritmo de ramificacgéio e corte, os quais sdo usados para resolver problemas
estiticos ¢ dindmicos.

Mais recentemente, em um estudo sobre o problema do caixeiro viajante dependente do
tempo, Cordeau, Ghiani e Guerriero (2014) apontaram que quanto mais semelhanga houver no
padrdo de flutuagdo dos tempos de deslocamento dos arcos, mais a solugéo do problema, obtida
a partir de tempos de viagem constantes, também € precisa para o problema com dependéncia de
tempo. Se todos os arcos da rede compartilham exatamente 0 mesmo padrdo, a solugdo Stima € a
mesma para os dois problemas.

Um problema de roteamento de vefculos dependente do tempo, que considera niveis
de congestionamento, é estudado por Mancini (2017). A autora propds uma abordagem de
solucdo de duas fases. Inicialmente, uma heuristica construtiva aleatéria gera miltiplas rotas e,
em seguida, essas rotas sdo usadas como entrada em uma formulag@o de particionamento de
conjuntos. Os resultados apontam que considerar a variabilidade nos tempos de viagem, causada
pelo congestionamento, permite obter melhores planos de execugéo de rotas.

Alvarez et al. (2018) incorporam custos de congestionamento em tempo real ac problema
de roteamento de veiculos. Os autores comparam os resultados obtidos por quatro fungdes
objetivo diferentes, que envolvem minimizagao de distncia euclidiana, distincia real, tempo real
com congestionamento estitico e tempo real com congestionamento dindmico. Eles destacam os
custos de congestionamento como um importante fator na otimizag#io da distribuig#o.

Jaballah et al. (2019) formulam um problema que integra caminho mais curto e
roteamento de veiculos, com dependéncia de tempo. A formulacdo é testada em instincias
geradas a partir de dados reais, € os resultados também mostram a importancia de considerar o
congestionamento do trifego na otimizagdo de rotas de entrega.

De acordo com Akyol e Koster (2018), o uso de informacées de trafego para impulsionar
novas maneiras de efetuar entregas ndo afeta apenas as decisoes operacionais de roteamento. Afeta
também a forma de oferecer possiveis tempos de entrega aos clientes e de acessar determinadas
dreas da cidade. Além disso, 0 uso de caminhos alternativos, para evitar o congestionamento do
trafego, pode levar a redugdes significativas nas emissoes de gases de efeito estufa (BEHNKE;
KIRSCHSTEIN, 2017). Usando uma abordagem semelhante, Marufuzzaman e Ekgioglu (2017)
mensuram seus ganhos em termos financeiros.
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InformagBes complementares e mais abrangentes sobre modelagem de problemas de
roteamento com dependéncia de tempos e métodos de solugdo podem ser encontradas no trabalho
desenvolvido por Gendreau, Ghiani e Guerriero (2015).

2.2.1 Consideragdes sobre a propriedade FIFO

Na utilizag@o de dados reais de trafego, deve-se observar que as redes de distribuigéio
respeitam inerentemente a propriedade FIFO, A mesma condi¢c3o nfo se aplica necessariamente
quando os tempos de deslocamento sd@o discretizados em intervalos.

Em diversos trabalhos da literatura, os autores nao explicitam se tal propriedade é
respeitada (MILLER-HOOKS; YANG, 2005; EHMKE; CAMPBELL; THOMAS, 2016). Caso
ela ndo seja considerada, os algoritmos exigem etapas adicionais para evitar a formacéo de ciclos.

Dentro desse contexto, Sung et al. (2000) introduziram o modelo de velocidade de
fluxo, ou Flow Speed Model (FSM), que garante que redes de distribuicdo dependentes do tempo
respeitem a propriedade FIFO. O modelo calcula a velocidade de fluxo para cada porgédo de um
segmento, dependendo do momento em que este € atravessado. Assim, se o limite entre dois
intervalos € ultrapassado, a velocidade € atualizada e os tempos de deslocamento sdo calculados
de acordo com ela.

Um método alternativo é o modelo de ligacio de tempo de viagem, ou Link Travel
Time Model (LTM) (DELLING; NANNICINI, 2012). Nele, o tempo de deslocamento no arco
¢ fixado pelo momento em que ele comega a ser atravessado. Assim, dentro de um intervalo
pré-estabelecido, o tempo de deslocamento se mantém constante.
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3 PROBLEMA DE LOCALIZACAO E ROTEAMENTO DEPENDENTE DO TEMPO

Neste capitulo, introduz-se o problema de localizacdo e roteamento dependente do
tempo (SCHMIDT et al., 2019). Na Secéo 3.1, define-se formalmente o problema e propde-se
uma formulac@io matemética a partir de um modelo de programac@o linear inteira mista. Na Secéo
3.2, apresenta-se também uma abordagem de resolugdo mateuristica, cuja estrutura descreve-se
em detalhes. Na Secgfo 3.3, especificam-se os procedimentos adotados na condugfo dos testes
computacionais e na geragdo das instdncias. Na Se¢fo 3.4, apresentam-se os resultados de
extensivos testes computacionais e discutem-se os mesmos. Por fim, na Se¢go 3.5, apresentam-se
as conclusdes.

3.1 DESCRICAO DO PROBLEMA E FORMULACAO MATEMATICA

O PLR-DT & definido em um grafo direcionado G(V, A), onde V representa o conjunto
de vértices e A o conjunto de arcos. Sejam V; o conjunto de todos os potenciais depésitos, V, o
conjunto de todos os clientes e V; um conjunto de vértices ficticios, denominados terminais, tal
queVynV.=0,V;nV;=0,V.NnV; =0e V =V; UV, UV, Definem-se ainda X como um
conjunto de vefculos homogéneos, com capacidade individual limitada em Q unidades; e §()
como um subconjunto de | K| terminais associado ao dep6sito i € Vy, ou seja, 6(i) C V;. Cada
terminal v € (i), € V; estd associado a um veiculo da frota e indica o retorno deste ao depésito.
A utilizagdio de terminais possibilita o controle dos veiculos da frota usados na execucédo das
rotas, bem como da capacidade usada em cada rota e do tempo dispendido na sua execugfo.

Sejam A4, Age, A conjuntos de arcos, tais que cada arco (7, j) € dado a partir de um
dos produtos cartesianos Ag. = Va X Vi3 A = Ve X Ve, i # f, € Agy = Usey, {Ve X (i)}, de forma
que A=Az UA, UA,. Sejaainda H o conjunto de intervalos de tempo. Define-se intervalo
como um perfodo de tempo para o qual o padrio de trafego € constante. A cada arco (i, j) € A
estd associado um tempo de deslocamento tfj, que depende do intervalo 2 € H. O horizonte de
planejamento € de um dia, ou uma fracéo do dia, dividido em intervalos de tempo iguais, com
duragio de T unidades. Para h € H = {0, 1, .., , .., m}, m + 1 representa o nimero de intervalos
didrios. Dessa forma, [AT, (% + 1)T — £] representa o intervalo associado a 4, onde & é um
niimero positivo que indica uma unidade de tempo.

A demanda de cada cliente i € V. € denotada por g; e o tempo de servigo nele por
5;. Sabendo que todos os clientes precisam ser atendidos a partir de um tnico depésito e
considerando uma frota homogénea, limitada e horario fixo de saida dos veiculos no depésito, o
objetivo € minimizar o tempo total de deslocamento. Ao final, identificam-se o depésito com a
melhor localizagdo e as rotas que devem ser executadas para atendimento dos clientes.

Para ilustrar a fun¢do dos terminais, considere como exemplo um problema com dois
potenciais depésitos, cinco clientes ¢ uma frota homogénea, limitada em trés veiculos. Nele h4
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um terminal associado com cada veiculo da frota, para cada potencial depdsito. Uma solugio
para esse problema € representada através da Figura 3.1.

FIGURA 3.1 - REPRESENTACAO DA SOLUCAO DE UM PLR-DT

Legenda:

7% Deposito

9 Cliente

T Terminal

FONTE: A autora (2019)

Note que o terminal serve para indicar o retorno de um veiculo ao depésito de origem.
No exemplo em questao, dois veiculos da frota sdo usados para executar as rotas e atender os
clientes, de forma que, para cada um desses vefculos, um terminal associado ao dep6sito de
origem também foi acessado. Isso possibilita ainda controlar o tempo de retorno de cada veiculo
através do terminal, bem como a demanda a ele designada.

Para o modelo matematico, definem-se as seguintes varidveis:

* a varidvel bindria xlf'j assume valor 1 se o arco (i, j) € atravessado por um vefculo no
intervalo de tempo £, ¢ 0 em caso contrério;

» a varidvel bindria z;; assume valor 1 se o arco (i, j) € atravessado por um veiculo, e 0
em caso contritio;

* avaridvel bindria w; assume valor 1 se o depésito i é aberto, e 0 em caso contririo;

 a varidvel bindria yf‘ assume valor 1 se uma rota parte do vértice i € V' \ V; no intervalo
de tempo h € H, e 0 em caso contririo;

* a varidvel continua ¢; indica o momento de partida nos vértices correspondentes aos
depésitos ou clientes, i € V \ V;, ou de chegada, caso o vértice seja um terminal i € V;;

* a varidvel continua u; indica a demanda acumulada entregue até a saida do veiculo no
cliente { € V., caso essa demanda seja igual a capacidade do vefculo. No entanto, se for
inferior, essa varidvel pode assumir uma folga. Nesse caso, ela pode admitir qualquer
valor dentro do intervalo correspondente a demanda total entregue € a capacidade do
veiculo.



A Tabela 3.1 resume a notag@o usada na formulagdo matemética do problema.

Tabela 3.1: NOTACAQ USADA NO PLR-DT
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Pardmetros
m+1 Niimero de intervalos de tempo do horizonte de planejamento

T Duragio de cada intervalo de tempo & € H
£ Uma unidade de tempo considerada

q; Demanda de cada cliente i € V;
8 Tempo de servigo no cliente i € V,

o Capacidade de cada veiculo da frota

r!'j Tempo de viagem no arco (i, j) € A, no intervalo de tempo h € H

Conjuntos

Ve Conjunto de clientes

Va Conjunto de potenciais depdsitos

A Conjunto de terminais

K Conjunto de veiculos da frota

H Conjunto de intervalos de tempo

A Conjunto de arcos

1)) Subconjunto de | K| terminais para cada potencial depdsito i € Vy

Varidveis de decisdo

xf'j Se um veiculo atravessa, ou ndo, o arco (i, j) € A no intervalo de tempo h € H
) Se um vefculo atravessa, ou ndo, o arco (i,j) € A

wi Se o dep6sito i € V; € aberto, ou nio

y? Se algum veiculo parte, ou néo, do vértice i € V \ V; no intervalo de tempo A € H
a; Momento de partida no vértice, para i € V \ V;, ou de chegada no vértice, parai € V;
u; Demanda acumulada entregue na safda do vefculo no cliente i € V,, podendo admitir uma folga

Indices
h Intervalo de tempo
L j,v Vértices

FONTE: A autora (2019)

A formulagdo matemadtica proposta € descrita na sequéncia:

sujeito a:

: h_h
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xhe{0,1}, VY(,j)€AVheH (3.22)
a;€R,, VieV (3.23)
w ek, VieV,. (3.24)

O problema consiste em minimizar o tempo total de deslocamento para execucfo das
rotas, expresso por (3.1). As restrigdes (3.2) e (3.3) sdo restrigoes de designagéo, que garantem
que cada cliente seja visitado exatamente uma vez. O conjunto de restri¢des (3.4) impde que o
nimero de rotas que parte de um depdésito aberto seja, no méximo, igual ao tamanho da frota.
Caso um dep6sito seja utilizado, as restricGes (3.5) asseguram que cada terminal vinculado a ele
pode ser utilizado, no méximo, uma vez. Note que hd um terminal associado a cada veiculo da
frota, para cada potencial dep6sito. Assim, cada rota criada € finalizada em um dos terminais. A
restricdo (3.6) impde a abertura de um tnico depésito. Restri¢gdes dos conjuntos (3.7) e (3.8)
sdo uma extensdo da eliminag@o de sub-rotas de Miller-Tucker-Zemlin, originalmente propostas
por Kulkarni e Bhave (1985). As restri¢cbes (3.9) garantem que os vefculos deixem o depésito
no primeiro intervalo de tempo, além de equilibrar o fluxo que sai do depésito e que chega nos
terminais associados. Um tinico intervalo de tempo € considerado na travessia de cada arco
(i, j), conforme impSem as restri¢des (3.10). Se um arco (i, j) € atravessado por um veiculo
no intervalo A, entdo, de acordo com as restrigtes (3.11), & € o intervalo de tempo considerado
na safda do veiculo do vértice i. Através do conjunto de restri¢des (3.12), a safda no depésito
ocorre apenas se este estiver aberto. As restrigdes (3.13) garantem que apenas um intervalo de
tempo h seja usado na saida do veiculo do cliente i. O conjunto (3.14) fixa em zero 0 momento
de saida dos vefculos no depésito. Usando as restrigdes (3.15) e (3.16), € possivel controlar o
momento de saida dos veiculos em cada vértice. Note que nas restricdes do conjunto (3.15) €
necessirio multiplicar o dltimo termo por 2 para garantir que ele ainda atue como um Big-M
valido, caso a; + 5; + tf‘j seja maior que o horizonte de planejamento. O momento de saida no
vértice j, apés a travessia do arco (i, j), inclui o momento de saida no vértice i, o tempo de
deslocamento necessdrio para atravessar o arco (i, j) € o tempo de servi¢o no cliente j. As
restricoes (3.17) limitam 0 momento de safda no vértice i ao intervalo de tempo correspondente.
Restri¢des do conjunto (3.18) asseguram que os veiculos executem suas rotas dentro do horizonte
de planejamento. Finalmente, as restricdes (3.19)—(3.24) forcam as condi¢des de integralidade e
de ndo-negatividade das varidveis.

Note que as restri¢des (3.10) e (3.21) implicam xf‘j < 1. Mais ainda, conforme veremos

no teorema abaixo, a ndo-negatividade das varidveis x;."j jd garante a integralidade, ou seja,

h

assumindo ndo-negatividade das varidveis x; 2 88 restricdes (3.22) sdo redundantes.



32

Teorema 3.1 Suponha que as restrigées (3.10) — (3.13) e (3.19) — (3.21) sejam satisfeitas. Se

x>0, Y(i,j)€AVheH, (3.25)
entdo x:‘j € {0,1},Y(i, j) € A,Yh € H. Em particular, para todo depdésito i € Vy que nio é
aberto, tem-se que xf'j =0,VjeV,VYheH

Demonstragédo: Considere (i, j) € A e h* € H arbitrdrios. Se y?* ={), entdo xf'; = 0 por (3.11)
e (3.25). Caso contrdrio, por (3.21), tem-se que y‘f‘* = 1. Assim, de (3.12), (3.13), 3.19) ¢
(3.21), segue que yf' = 0, e portanto xf‘j =0,Vh # h*. Logo, usando (3.10) e (3.20), obtém-se
afirmacdo, note que se I € V; ndo é aberto, entdo w; = 0. Assim, por (3.12) e (3.21), segue que
yf' =0,Yh € H. Logo, usando (3.11) e (3.25), conclui-se que x?f =0,¥jeV,YheH.
Portanto, x;."j € {0,1}, V(i,j) € A,Yh € H.

x' = Zheng- = zij € {0,1}, provando a primeira afirmagdo do teorema. Para a outra

3.1.1 Desigualdades vilidas

Para fortalecer o modelo, define-se um conjunto de desigualdades védlidas, a seguir
descritas.

As restri¢oes (3.7) podem ser ajustadas, como em Kara, Laporte e Bektag (2004),
produzindo (3.26):

wi—uj+0z2;+(0—-qi—q;)2;; <Q—q;, Vi,jeV,i#]. (3.26)

Conforme imposto pelas restri¢des (3.14), todas as saidas do depésito acontecem em
h = 0. Dessa forma, € possivel reduzir o tamanho do problema, eliminando algumas varidveis:

yt=0, VieVyVheH\{0} (3.27)

xk =0, VieVyVjeV,VheH\{0}. (3.28)

E possfvel que algumas varidveis, associadas com a safda dos vefculos nos clientes,
possam ser removidas. Isso acontece quando o tempo de servigo no cliente { somado a0 menor
tempo para atravessar o arco entre algum depésito (ou outro cliente) e o cliente i € maior que a
duracfio do intervalo. Também ocorre se o tempo de servigo em um cliente somado ao menor
tempo necessirio para atravessar um arco entre algum depésito e algum cliente € maior que a
duragdio do intervalo:

0 _ , . 0 ) — . . s
x;=0 VieVc| (ae(vg\%g)uvd{t“i} + s,) >T, VjeV, UV,j#i (3.29)
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X=0 VieV,|s;>T-min{f2,}, VjieV.UV,j#i (3.30)
ij "‘b‘eg—d a
EVe

Tal ponderacéo pode ser generalizada para qualquer intervalo de tempo h € H:

h . . h - . . .
X;; = 0 VvieV.| ae(Vf{:\lﬂ})qu{tai} + s,-) >(h+ 1T, VieV.UV,j+i,Vhe H (3.31)
=0 VieV.|s2(h+1)T- mjgl{t::b}, VjieV,UV,j#i,VheH. (3.32)
aevy
beV,

Da mesma forma, para o Gltimo intervalo de tempo também pode ser possivel remover
algumas varidveis do problema, associadas com os terminais. Isso ocorre quando o tempo
necessario para atravessar um arco, no (ltimo intervalo, e chegar ao terminal € maior que a
duragdo do intervalo. Ou ainda, se 0 menor tempo necessdrio para chegar ao cliente, somado
com seu tempo de servigo € com o menor tempo para ir desse cliente ao terminal, € maior que a

duracdo do intervalo.
=0, VieV, VjeV|f=T (3.33)
x;:: =0, VjeV.| (ﬁ%}{t";}} +5; "'},Iéi‘}}{t?b} >T, VieV,i#]j. (3.39)

E possivel ainda estabelecer um limite inferior a partir de uma soma de menores tempos.
Seja k’ o nimero minimo de vefculos necessdrios para que a demanda dos clientes seja atendida,
obtido como solugéio de um problema de empacotamento, e onde Q € a capacidade do veiculo. Seja
Sgi = tgl., Vd € V4,Vi € V.. Paratodo d € Vg, sejasg;, | 8ai, < 8qi, £ ... < Sdipy, |- Similarmente,
sejarig = minheH{t‘.’:i} erig, | rig) Stigy, £... < Tidyy, - ABOr2, seja fg = Eﬁ;l (8gi,+7:q,),Vd €
V4. Finalmente, seja g. = mingey,\} {12}, Ve € Vee g, | 8e) < 8cy < - .- < &y

heH
[V =k
DL D ikt > min{fa} + D e (3.35)
(i,j)eA heH n=1

Em relacdo ao roteamento do modelo, uma melhoria que pode ser feita € evitar que
sub-rotas com dois ou trés clientes sejam criadas:

zg+zu <1, Vi,jeV,i#j (3.36)

ij+Zji+Ziv+Zvi+Zjv+Zvj521 Vi’j’vevc’i:‘ej’iiv,ji\?- (337)
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As desigualdades (3.38) estabelecem que o nimero de vefculos saindo do depésito €
igual ao nimero de veiculos chegando aos terminais a ele associados.

Dag= DL Dz VieVa (3.38)

JEV ved(i) jeVe

Os fluxos de saida do depdsito sdo controlados pelas desigualdades (3.39) e (3.40). Para
o dep6sito selecionado, o resultado de um problema de empacotamento determina o niimero
minimo de veiculos (k’), definido como limite inferior para todas as saidas em & = 0. Esse

resultado também determina o total de veiculos que parte de algum depdsito.

Dox zwik!, VieVy (3.39)
jeve
Z Z zij 2 k. (3.40)
ieVy jeV,

h

O intervalo de tempo, usado na solugéo, deve ser 0 mesmo para as varidveis y? e X

xt =y, VieV,VheH. (3.41)
ISAYZ

Finalmente, € possivel evitar algumas solug¢des simétricas impondo uma ordem de uso
dos terminais. Para todo v € 6(f),i € Vg, sejava|vi <v2 < ... < vig.

DMz w, Wwes@d)|vi<v<vy, VeV, (3.42)
JeVe
ay > aye1, YESH) |vi<v<wv Ak <|K|, VieV, (3.43)

3.2 ALGORITMO MATEURISTICO

A estrutura geral da abordagem mateuristica proposta € composta de duas fases. A
primeira engloba a geracdo de um conjunto formado por rotas individuais de veiculos. Ele
¢ gerado a partir de um grupo de heurfsticas construtivas. Na segunda fase, essas rotas sdo
processadas e entdo usadas como potenciais varidveis em um modelo de particionamento de

conjuntos. Cada uma dessas fases é descrita em detalhes na sequéncia.

3.2.1 Heuristicas construtivas

Sete heurfsticas construtivas sdo usadas para gerar rotas de veiculos, a partir de cada
potencial depésito. As rotas geradas sdo sempre factiveis, tanto no que diz respeito a capacidade
de atender os clientes dentro do horizonte de planejamento, como em relagdo & capacidade do
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veiculo. O intuito principal € que, a cada execugio de uma heurfstica, todos os clientes tenham

sido designados a uma das rotas geradas. Se isso ocorre, uma solugfo factivel e completa é criada

e entdo adicionada a um conjunto de solugdes completas, denominado A. Caso a heuristica falhe

em sua tarefa, deixando de designar algum cliente a alguma rota, a solugéo gerada € adicionada

ao conjunto de solugbes parciais A.

Dado o aspecto aleatdrio envolvido nesses procedimentos construtivos, eles séo repetidos

diversas vezes até que um critério de parada seja atendido. Conforme mostra o Algoritmo 1,

a execucdo da heuristica € repetida até que o nimero total de solugdes adicionadas em A ou 4

alcance um limite. Esse limite € definido por . para solugdes completas e [, para parciais. A

inclusdo destas solugdes em um dos conjuntos, A ou A, ocorre durante a chamada da heuristica

construtiva.

Algoritmo 1 Critério de parada para heuristicas construtivas

1: Entrada: uma heuristica construtiva, nimero de solugdes completas (I.) e parciais (I,,) a ser obtida.
2z Safda: . solugbes completas ou I, solugdes parciais, usando a heuristica de entrada.
3 para cada depdsito v € V; faca

4

oo @ |

10:
11:
12:
13

Niimero de iteracBes [; = I3 = 0.
enquanto /1 < /. and /> < I, faca

Inicializar | K| rotas vazias e fixar Lp como a lista de clientes ndo visitados (todos).
Aplicar a heuristica construtiva
se uma solugdo completa € obtida entfio
Lh«<hH+1
sendo
bhe—l+1
fim se

fim enquanto

14; fim para

Cada heurfstica construtiva que compdem o algoritmo mateuristico € elencada e descrita

em detalhes na sequéncia.

1. Rotas aleatérias: nesta heuristica, as rotas sdo geradas sequencialmente, uma a uma.

Cada rota inicia com a selegao aleatdria de um cliente da lista de ndo visitados Lp, que
¢ inserido ao final da mesma. Esse processo de inclusdo de novos clientes se repete até
que a rota se torne infactivel, por falta de capacidade do vefculo ou por extrapolar o
horizonte de planejamento. Quando isso acontece, o (ltimo cliente inserido é removido,
retorna 2 lista de ndo visitados e a rota € finalizada. Em seguida, caso ainda haja
veiculos disponfveis, uma nova rota inicia. Do contrario, se ainda houver clientes ndo
designados, as rotas jd finalizadas sfio adicionadas ao conjunto de solugdes parciais
A. Caso a lista de néo visitados esteja vazia, a solugdo completa gerada € adicionada
ao conjunte A. O pseudocddigo relativo a esse procedimento € descrito no Algoritmo
2, e ele é repetido até que o nimero de solugdes adicionadas a um dos conjuntos, A
ou 4, alcance o limite estabelecido. Todas as solugGes completas geradas também sdo
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replicadas para os demais depsitos com o intuito de gerar diversidade. Da mesma
forma, se a nova solugéo € completa, ela € adicionada ao conjunto A. Em caso contrério,
o tltimo cliente da rota infactivel € removido € ela é testada novamente, repetindo o
processo de remogio até que a mesma se torne factivel. Apds a reparagéo de todas
as rotas infactiveis, a solug¢do € adicionada ao conjunto A. A replica¢ido nos demais
depdésitos € descrita pelo Algoritmo 3.

Algoritmo 2 Rotas aleatdrias

1. Iniciar a primeira rota,

2 laco

2 Selecionar aleatoriamente um cliente da lista Lp.
4 Inserir o cliente selecionado ao final da rota atual.

v oM o S

10:

11

se a rota é factivel entiio

Remover o cliente da lista Lp.

se Lp estd vazia entfio
Finalizar a rota e adicionar a solu¢iio completa ao conjunto A.
Aplicar o Algoritmo 3 para replicar a solucio aos demais depdsitos.
interromper lacgo

fim se

12; senao

13:
14:
15:
16:
v
18:
19:

Remover o iiltimo cliente da rota, retorné-lo 2 lista Lp e finalizar a rota.
se hd um veiculo disponivel entdo
Iniciar uma nova rota.
senio
Adicionar a solugao parcial ao conjunto A.
interromper lago
fim se

0. fim se
u: fim lago

Algoritmo 3 Replicac@o nos demais depdsitos

1 Entrada: Uma solugo factivel e completa associada ao dep6sito 4.

2 Safda: Novas solugies, a partir da mesma sequéncia de clientes, mas associadas a outros depésitos.
s paratodov € Vg, v # d faca

«  para cada rota da solucéo faca

5

Trocar o depésito d pelo v.
enquanto a nova rota € infactivel faca

Remover um cliente na ordem inversa da sua insergfo,
fim enquanto

s: fim para
1:  8e anova solugio é completa entfio

Adicionar a solucéio ao conjunto A.

122 Senfo

Adicionar a solugéo ao conjunto A.

14 fim se
5. fim para
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2. Rotas aleatorias paralelas: esta heurfstica tem uma dinamica parecida com a anterior,

mas imp&e que todos os veiculos disponfveis sejam necessariamente utilizados, ini-
ciando a construcéo de todas as rotas simultaneamente. Os clientes sdo distribuidos
sequencialmente aos veiculos, através de um processo iterativo, descrito pelo Algoritmo
4, Quando n3o hd mais clientes na lista de ndo visitados, Lp, todas as rotas sdo testadas.
Caso alguma seja infactivel, retiram-se aleatoriamente clientes dessa rota até que ela se
torne factivel. Todas elas sdo finalizadas quando ndo houver mais nenhuma infactivel.
A heurfstica é repetida até que um dos critérios de parada, descritos no Algoritmo 1,
seja atendido. Como anteriormente, cada solugio completa gerada ¢ replicada para
todos os outros depdsitos, conforme o Algoritmo 3.

Algoritmo 4 Rotas aleatdrias paralelas

1 Iniciar |K| rotas.
z enquanto Lp ndo esti vazia faca

para cada rota faca

Selecionar aleatoriamente um cliente da lista Lp.
Inserir o cliente selecionado ao final da rota atual.
Remover o cliente da lista Lp.
se Lp estd vazia entiio

interromper repeticiio
fim se

fim para
. fim enquanto
. se todas as rotas sio factiveis entdo
Finalizar as rotas e adicionar a solugio completa ao conjunto A.
Aplicar o Algoritmo 3 para replicar a sclug@o acs demais depdsitos.
sendo
engquanto uma rota € infactivel faca

Remover um cliente qualquer dessa rota

fim enquanto
Adicionar a solugdo parcial ao conjunto A.
. fim se

3. v-vizinhos mais préximos: nesta heuristica, as rotas sdo geradas uma a uma, de forma

sequencial, Para a designacfio do primeiro cliente de cada rota, sdo identificados os
v clientes ndo visitados mais préximos do depdsito, considerando o intervalo & = 0.
Aqui, a nogo de vizinho mais préximo € baseada no tempo necessdrio para deslocar-se
até ele (atravessar o arco), e esse tempo varia conforme o intervalo 2 considerado.
Ap6s a identificacdo dos v vizinhos mais préximos, um desses clientes € selecionado
randomicamente e adicionado & rota. Se a rota for factivel, esse cliente é removido
da lista de n@io visitados, Lp, e os tempos de deslocamento e de servigo nele sdo
entdo computados. Isso permite identificar o momento em que o veiculo estd apto a
seguir viagem ¢, consequentemente, o intervalo 2 para a nova selecdo de vizinhos mais
préximos. Caso a rota ndo seja factivel, o dltimo cliente adicionado € removido, retorna
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a lista de ndo visitados, Lp, e a rota € finalizada. Esse processo de identificagdo dos
v vizinhos mais préximos, sele¢fio aleat6ria e inclusdo em uma rota se repete até que
todos os clientes tenham sido designados ou até que nfo haja mais veiculos disponiveis.
Novamente, se ao final todos os clientes estiverem designados a alguma rota, a solugdo
gerada € adicionada ao conjunto A. Do contrério, a solu¢do parcial € inserida no
conjunto A.

. v-vizinhos mais préximos — regressiva: este procedimento é similar ao anterior,
exceto pelo fato de a construgfio de cada rota inicia em ordem reversa, determinando
a designacédo do 1ltimo cliente em direcéo ao primeiro. Dessa forma, o intervalo de
tempo considerado na primeira inser¢fo de cada rota € o dltimo intervalo A do horizonte
de planejamento. Os vizinhos mais préximos sdo identificados com base no tempo
necessdrio para deslocar-se deles em diregd@o ao préximo local jd designado, de acordo
com o intervalo & correspondente a0 momento da partida. O Algoritmo 5 apresenta o
pseudocéddigo para a heurfstica v-vizinhos mais préximos e também para sua versdo
reversa.

. v-vizinhos mais préximos — paralela: esta heurfstica € similar a heuristica y-vizinhos
mais préximos, mas impde que todos os veiculos disponfveis sejam utilizados, iniciando
a construgo de todas as rotas simultaneamente. A distribui¢io de um cliente para cada
veiculo € sequencial. Apds a inserg@o de todos os clientes, as rotas sdo testadas. Caso
alguma seja infactivel, retiram-se aleatoriamente clientes dessa rota até que ela se torne
factivel. Quando todas as rotas forem factiveis, elas sdo finalizadas. Obviamente, todos
os veiculos iniciam as suas rotas no intervalo & = 0, partindo do dep6sito em direcdo a
um dos vizinhos mais préximos ainda ndo visitados. Novamente, se ao final todos os
clientes estiverem designados a alguma rota, a solucdo completa gerada € adicionada ao

conjunto A. Do contrério, a solucédo parcial é inserida no conjunto A.

. v-vizinhos mais préximos — paralela e regressiva: como na heuristica v-vizinhos mais
préximos — regressiva, aqui a construcfo das rotas inicia em ordem reversa, determinando
a designacdo do 1ltimo cliente em dire¢éo ao primeiro. Assim, o intervalo de tempo
considerado na primeira inser¢do de cada rota € o ultimo intervalo A do horizonte
de planejamento. Além disso, todas as rotas iniciam simultaneamente, impondo a
utilizacdo de todos os veiculos da frota. A distribuicdo de um cliente para cada veiculo
¢é sequencial. Da mesma forma, todas as rotas sdo testadas quando ndo hd mais clientes
na lista de ndo visitados. Caso alguma delas seja infactivel, retiram-se aleatoriamente
clientes dessa rota até que ela se torne factivel. As rotas sdo finalizadas quando todas
estiverem factiveis e entfio salvas em um dos conjuntos, A ou A, conforme o tipo de
solucdo gerada. O pseudocddigo para essas duas Gltimas heurfsticas € apresentado no
Algoritmo 6.
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Algoritmo § y-vizinhos mais proximos

1. Se progressiva entfo
Entrada: Clientes i € V,; ordenados pelo menor tempo de deslocamento entre o depdsito d € o
cliente {, para k& = 0. Para cada intervalo € H ¢ paracadacliente i € V,, clientes j € V., f #1i

2

ordenados pele menor tempe de deslocamento no arco (2, j).

a. fim se

4. Se regressiva entdo
Entrada: Clientes i € V, ordenados pelo menor tempo de deslocamento entre o cliente { e o depdsito
d, para h = m. Para cada intervalo h € H ¢ para cada cliente i € V., clientes j € V., j # i pelo

5

menor tempo de deslocamento no arco (f, £).

s fim se

7. lago
Selecionar aleatoriamente um dos v clientes mais préximos do dltimo local inserido 2 rota {(cliente

B

ou depdsito), considerando o intervalo corrente A.
se progressiva entfo
Inserir o cliente ao final da rota corrente.
fim se
se regressiva entéio
Inserir o cliente no inicio da rota corrente, logo ap6s o depésito.
fim se
se a rota é factivel entfio
Remover o cliente da lista Lp.
se Lp estd vazia entfio
Finalizar a rota e adicionar a solugfo completa ao conjunto A.
Aplicar o Algoritmo 3 para replicar a solugfio aos demais depdsitos.
interromper lago
fim se
sendo

Remover o cliente recém-adicionado 4 rota, retornéd-lo 4 lista Lp e finalizar a rota.

se h4 um veiculo disponivel entao
Iniciar uma nova rota.
senfio
Adicionar a solucéo parcial ao conjunto A.
interromper laco
fim se
fim se

3. fim lat;o

se as heuristicas construtivas 1-6 novamente, para um horizonte de planejamento menor. Para

7. Enumeracao: através desta heuristica, séo criadas rotas 6timas com até y clientes,

usando a permutagiio dos mesmos para determinar a melhor sequéncia destes clientes. A

motivacio para tal procedimento estd em gerar rotas curtas, mas com sequéncias 6timas,

para adicionar ao conjunto de solugdes parciais A. O pseudocédigo desse procedimento

¢ descrito pelo Algoritmo 7.

Para diversificar ainda mais a busca, gerando rotas relativamente mais curtas, executam-

isso, reduz-se o niimero de intervalos A, mantendo-se, no entanto, a duragéo desses intervalos.
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Algoritmo 6 v-vizinhos mais proximos - paralela

1. Se progressiva entfo

=z  Entrada: Clientes i € V. ordenados pelo tempo de deslocamento entre o depésito d € o cliente /,
para k = (., Para cada intervalo # € H e para cada cliente i € V, clientes j € V., j # i ordenados
pelo tempo de deslocamento no arco (i, j).

a. fim se

4. se regressiva entdo

s Entrada: Clientes { € V, ordenados pelo tempo de deslocamento entre o cliente { e o depésito d,
para A = m. Para cada intervalo i € H e para cada cliente { € V, clientes j € V., j # i pelo tempo
de deslocamento no arco (j, ).

s fim se

7. Inmiciar |K| rotas.

» enquanto Ly ndo estd vazia faca

s  para cadarota faca

10: Selecionar aleatoriamente um dos v clientes mais préximos do local inserido 2 rota (cliente ou
depdsito), considerando o intervalo corrente k.

1: se progressiva entéio

12 Inserir o cliente ao final da rota corrente.

13 fim se

1 se regressiva entéio

15; Inserir o cliente no inicio da rota corrente, logo apés o deposito.

16: fim se

17 Remover o cliente da lista Lp.

1% se Lp estd vazia entiio

1: interromper repeticéio

0 fim se

2. fim para

2. fim enquanto

3 se todas as rotas so factiveis entéio

. Finalizar as rotas e adicionar a solugio completa ao conjunto A.

3. Aplicar o Algoritmo 3 para replicar a solucio aos demais depdsitos.
2%: Senfo

2. enguanto uma rota é infactivel faca

2 Remover um cliente qualquer dessa rota

2 fim enquanto

s.  Adicionar a solugiio parcial ao conjunto A.

s1: fim se

Todas as solugdes obtidas, completas ou parciais, também séo adicionadas, respectivamente, aos
conjuntos A ou A.

Além disso, quando sequéncias diferentes sdo geradas para 0 mesmo conjunto de vértices
(depésito e clientes), calcula-se o custo de execugdo de cada uma delas, guardando apenas aquela
de menor custo, que € aqui definida como rota ndo dominada. Assim, antes da inser¢éo, todas as
rotas adicionadas aos conjuntos A e A sdo avaliadas, de modo que apenas rotas ndo dominadas

sejam mantidas.
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Algoritmo 7 BEnumeragio de até€ y clientes

. paracadai € V; faca
para x =1 atéy faca
TempoTotalViagem «— Big — M
para cada possfvel combinagio de « clientes j € V,, (Cv, | «) faca
Inserir o depdsito { no comeco e no final de cada sequéncia de « clientes permutados, (P,)
se essa rota € factivel entéio
Calcular o tempo total de deslocamento para execucdo da rota
se o tempo total de deslocamento € menor que TempoTotalViagem entiio
; TempoTotalViagem « tempo total de deslocamento da rota atual
10: MelhorRota— RotaAtual

2
3
4
5
&
7
8
9

11 fim se

12: fim se

1 Adicionar a melhor rota ac conjunto A
14; fim para

1 fim para

1. fim para

3.2.2 Modelo de particionamento de conjuntos

A 1ltima fase da mateuristica busca combinar diferentes rotas dos conjuntos A e A,
oriundos da aplicagiio das heuristicas construtivas, com o intuito de obter melhores solugdes para
o problema. Para isso, utiliza-se um modelo de particionamento de conjuntos. A formulacéo
matemética e os detalhes do problema sio apresentados a seguir.

Sejam V.. um conjunto finito de m elementos (clientes), Py = {P4, ..., P4, } 0 conjunto de
todos os subconjuntos de V, (clientes de uma rota) associados ao depésitod € Vs, e R = {1, ..., n}
o conjunte de indices de P; (indices de rotas). Um subconjunto F C R € uma particdo de M
s¢ UierPg, =M e Py NPy = @Vvi,j € F. O objetivo € encontrar a parti¢do de menor custo
associada a um depésito d € V.

A cada rota r € R estd associado um pardmetro £,, que indica o depésito que estd
vinculado a ela, e um custo ¢,, que representa o tempo acumulado para executar a rota,
considerando o depésito como ponto de partida e de chegada. Define-se a@,; como a designagio
do cliente j & rota r, isto €, @,; = 1 se o cliente j € atendido pela rota r, € 0 em caso contririo. K
€ o conjunto de vefculos disponivel em cada depdsito.

Dois conjuntos de varidveis sdo definidos. Para cada rota r € R, a varidvel binéria y,
assume valor 1 se a rota r € selecionada, e 0 caso contrario. Para cada depésito d € Vy, a varidvel
bindria Y, assume valor 1 se o depdsito d € usado, e 0 caso contrério.

A formulagdo matemadtica € apresentada na sequéncia.

min Y ¢ xr (3.44)
iER
sujeito a:
D axe=1, YieV. (3.45)

reR
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> ke < KX, (3.46)
reR
com
Z Y, =1 (3.47)
deVy
¥ €{0,1}, VreR (3.48)
Y e {0,1}, VdeV,. (3.49)

O objetivo (3.44) € encontrar um subconjunto de rotas vinculadas ao mesmo depésito,
que atenda todos os clientes e seja executado no menor tempo possivel. As restri¢cdes do conjunto
(3.45) asseguram que cada cliente seja visitado exatamente uma vez. Restri¢Ges (3.46) impdem a
conexdo entre cada rota e seu respectivo dep@sito e garantem que o nimero de rotas executadas
nao exceda o miimero de veiculos disponiveis. Através da restricao (3.47) é possivel assegurar
que todas as rotas da solugio estio associadas ao mesmo depésito. Por fim, as restrigoes dos
conjuntos (3.48) e (3.49) definem a natureza e o dominio das varidveis.

3.3 TESTES COMPUTACIONAIS

Nesta segdo, especificam-se detalhes da configuragdo usada na condug@io dos testes
computacionais, os parametros definidos para os algoritmos e a geragdo das instincias de teste.

Os algoritmos foram implementados em linguagem C++. Usou-se o solver Gurobi
Optimizer 8.1.1 para resolver os modelos de programagfo linear inteira mista, na configuragéo
padrdo. Todos os testes computacionais foram conduzidos em um processador Intel Core i7,
rodando a 3.4 GHz, com 64 GB de meméria RAM instalada, no sistema operacional Ubuntu
Linux, com compilador gcc 7.4.0. Dois threads foram usados pelo solver e um limite total de
tempo de 10800 segundos foi imposto na execugio de cada configuragéo de teste.

Com o intuito de melhor ajustar o método, diferentes valores foram testados para cada um
dos parimetros que compdem as heuristicas construtivas. Os melhores resultados médios foram
obtidos com os pardmetros fixados conforme especificado a seguir. Para todas as heurfsticas,
usou-se v = 2, I, = 5000, e [, = 10000. Além disso, na repetigdo das heuristicas 1-6 para um
horizonte de planejamento menor, reduziu-se o niimero de intervalos 2 em 1 e 2 unidades.

As dez melhores solugtes completas obtidas pelas heuristicas construtivas foram
armazenadas para servir como entrada (solugfo inicial) no modelo apresentado na Se¢do 3.1.
Elas também forneceram estatisticas sobre as heuristicas responsdveis pela geracdo das melhores
solugdes completas.
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3.3.1 Geragdo de instincias

Para conduzir os testes computacionais, foram geradas aleatoriamente diversas classes
de instincias. Para crid-las, explorou-se a mesma base de dados apresentada em Belhassine
et al. (2018). As informacGes geogrificas disponiveis nessa base provém de dados reais de
triafego da rede rodovidria da cidade de Québec — Canad4, gerados a partir de dados fornecidos
por um parceiro industrial da drea de varejo de mdveis e eletrodomésticos. Adotou-se o LTM
como método para fixar o tempo de deslocamento nos arcos, de acordo com os intervalos
pré-estabelecidos. Como a base utilizada foi gerada a partir de informagdes reais de velocidade,
ela respeita a propriedade FIFQO, independentemente do método utilizado (LTM ou FSM). Devido
ao aspecto temporal considerado e a flutuagdo da velocidade em diferentes vias, a desigualdade
triangular ndo € respeitada. Considerando todas essas questdes, foram definidos os parimetros a
seguir descritos.

Em um horizonte de planejamento de 15 horas, considerado entre 6h e 21h, definiram-se
trés intervalos de tempo de igual duragdo: 3600, 5400, e 10800 segundos. Assim, obteve-se
instincias compostas por 15, 10 ou 5 intervalos de tempo, que foram classificadas, respectivamente,
em grande, média ou pequena.

Em cada instincia considerou-se 1, 3, ou 5 potenciais depésitos e 10, 20, 50, 80 ou 100
clientes. A demanda (em unidades) de cada cliente foi gerada aleatoriamente a partir de uma
distribui¢do uniforme discreta no intervalo [50, 750], e o tempo de servigo (segundos), também
de forma aleatéria, com distribui¢do uniforme discreta no intervalo [1000, 10800]. Dessa forma,
cada insténcia foi identificada pelo nimero de intervalos de tempo (|H|), de dep6sitos (|V]), de
clientes (|V,|), de vefculos (|K|), e a capacidade de cada veiculo (Q). O nimero de veiculos e a
capacidade individual destes foram definidos a partir de testes preliminares.

Para cada possivel combinacéo entre niimero de intervalos de tempo, de depésitos e de
clientes, foram geradas aleatoriamente 5 instincias. A Tabela 3.2 resume os pardmetros usados
na criagdo dessas instincias.

Conforme observou-se nos dados reais, obtidos da cidade de Québec e usados para
geragdo das instincias, o tempo de viagem em um arco pode ser inferior a um minuto, da ordem
de segundos apenas. Isso porque hi pequenas distdncias associadas a esses arcos, especialmente
quando muitos vértices sdo considerados. Na Tabela 3.3 € possivel visualizar algumas estatisticas
dos tempos de viagem para instincias com 3 potenciais depdsitos. Em média, para todas ¢las, o
tempo minimo de deslocamento € inferior a um minuto, com valores médios ndo muito diferentes
de 15 minutos. O tempo méximo de deslocamento nos arcos, em média, € inferior a uma hora.
Isso condiz com o que foi definido como menor incremento de cada intervalo de tempo, na
criagfo das instincias.



Tabela 3.2: CONJUNTOS DE INSTANCIAS E SEUS PARAMETROS

Tipo |H| T() [Val Vel |K| Q (unid)

{1,3,5} 10 3 4000
{1,3,5} 20 4 4000
Pequena 5 10800 {1,3,5} 50 8 4500
{1,3,5} 80 12 4500
{1,3,5} 100 15 4500

{1,3,5} 10 3 4000
{1,3,5} 20 4 4000
Média 10 5400 {1,3,5} S50 8 4500
{1,3,5} 80 12 4500
{1,3,5} 100 15 4500

{1,3,5} 10 3 4000
{1,3,5} 20 4 4000
Crande 15 3600 {1,3,5} S0 8 4500
{1,3,5} 80 12 4500
{1,3,5} 100 15 4500

FONTE: A autora (2019)

Tabela 3.3: INFORMACOES SOBRE TEMPO DE DESLOCAMENTO PARA INSTANCIAS COM 3 DEPOSITOS

Tempo de deslocamento (s)
Minimo Médio M4iximo
10 132,40 1062,76 2684,00
20 61,20 1087,72 2889,40
Pequena 50 27,80 1076,64 3009,60

80 12,00 1074,56 3104,40
100 15,00 1090,32 327520

10 132,40 1089,34 3035,80
20 61,20 111048 3041,40
Média 50 27,60 1102,20 3206,40
80 12,00 1100,48 3241,00
100 15,00 1117,08 3499,00

10 132,40 1090,32 291260
20 61,20 1111,24 3111,20
Grande 50 27,60 1101,52 319620
80 12,00 1100,97 331140
100 15,00 1117,15 3487,00

Média 49,65 109552 3133,64

Tipo [V

FONTE: A autora (2019)

3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta sec¢do sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir de extensivos
testes computacionais. Inicialmente, apresentam-se os resultados gerados a partir das heurfsticas
construtivas descritas na Secdo 3.2.1. Em seguida, comparam-se os resultados da formulacao
matemdtica apresentada na Segdo 3.1, considerando a inclusdo, ou ndo, de um conjunto de
solugdes iniciais ¢ de desigualdades vilidas. Resultados detalhados da aplicag@o da mateuristica,
descrita na Sec¢éo 3.2, sdo apresentados na sequéncia. Ao final, complementa-se esta segio
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com uma comparagio entre a formulacdo matematica proposta para o PLR-DT e um método
sequencial, baseado na resolugdo de varios PRV-DT, um para cada potencial depésito.

3.4.1 Resultados das heuristicas construtivas

Reportam-se aqui os resultados gerados com a execugdo das heuristicas construtivas.
A Tabela 3.4 apresenta os resultados das instincias com 1 depésito, seguida pela Tabela 3.5,
que refere-se aos conjuntos com 3 depdsitos e, por fim, a Tabela 3.6 para instincias com 5
depésitos. Elas reportam os resultados médios das 5 instincias aleat6rias criadas. As duas
primeiras colunas de cada tabela contém informacoes sobre os pardmetros da instincia. Na
sequéncia, apresentam-se, respectivamente, a melhor solugéo obtida, tempo de execugio (em
segundos), niimero total de execugdes das heuristicas, percentual de solugbes completas € parciais,
percentual de solugdes criadas de forma tnica, total de rotas geradas e percentual de rotas Gnicas.

Tabela 3.4: RESULTADOS MEDIOS DAS HEURISTICAS CONSTRUTIVAS PARA INSTANCIAS COM 1
DEPOSITO

Tipo [Vi| Melhor Tempo Total de Solugdes Solugbes Solugtes Rotas Rotas
p €l solugio (s) execugbes completas (%) parciais (%) tnicas (%) geradas unicas (%)
10 7840,80 14 12422280 96,72 3,28 75,04 252081,40 80,99
20 14501,00 39 14147460 70,23 29,77 81,40 470320,00 75,99
Pequena 50 29890,80 208 18792720 26,39 73,61 90,40 1346856,30 68,86
80 44570,00 486 256332,20 10,54 89,46 93,34 2170857,20 72,09
100 42332,00 703 340756,80 9,05 90,95 94.66 2786596,60 73,53
Média 27826,92 290,14 210142,72 42,59 5741 86,97 140534240 74,29
10 8138,20 13 120298,00 99,85 0,15 74,30 225542,60 84,98
20 14650,80 32 135466,00 84,01 15,99 78,12 414935,00 76,37
Média 50 31356,00 204 18387240 35,92 64,08 91,45 1245325,00 72,79
80 45691,80 418 25428220 17,94 82,06 95,68 206213440 77,81
100 40861,20 623 32617240 14,63 85,37 96,60 2443272,30 79,66
Média 28139,60 258,06 20401820 50,47 49,53 87,23 1278241,96 78,32
10 7920,20 12 120295,00 99,85 0,15 74,39 22684420 82,38
20 14405,20 29 12257760 98,01 1,99 74,36 33148740 771,57
Grande 50 2944740 195 181759,80 50,48 49,52 8741 1116946,60 73,26
80 44363,40 476 24263740 22,19 71,81 94,77 185758480 79,42
100 42260,40 597 32559660 15,27 84,73 96,26 2414417,80 79,18
Média 27679,32 261,87 198573,28 57,16 42,84 8544 1189456,16 78,36
Meédia global 2788195 270,02 20424473 50,07 49,93 86,55 1291013,51 76,99

FONTE: A autora (2019}

A partir desses resultados, observa-se que o nlimero de intervalos de tempo, identificado
pelo tipo de instdncia (pequena, média, grande), néo exerce efeito na complexidade do problema.
Isso € indicado pela relagéo relativamente constante entre o niimero de rotas e o tempo necessario
para gerd-las. Além disso, ao explorar mais de 10 milhSes de rotas, (média para algumas
configuracdes de instincia), € perceptivel que o conjunto de heuristicas construtivas criado é
capaz de fornecer diversidade na sua geragdo. Ainda, € possivel acrescentar que as médias
alcangadas sdo coerentes com o fato de que o valor da fungfo objetivo diminui quando o niimero



46

Tabela 3.5: RESULTADOS MEDIOS DAS HEURISTICAS CONSTRUTIVAS PARA INSTANCIAS COM 3
DEPOSITOS

Tipo [V.| Melhor Tempo  Total de Solugdes Solugbes Solugbes Rotas Rotas
p €l solugdo (s) execugOes completas (%) parciais (%) (nicas (%) geradas tnicas (%)
10 7439,00 38 330800,60 89,22 10,78 89,94 807036,20 79,97
20 1384540 105 359439.60 62,58 37,42 9143 1379741,00 69,96
Pequena 50 26563,40 533 455290,20 27,81 72,19 94,54 327871940 63,63
80 37442,80 1459 66671900 12,36 87.64 96,64 5322420,80 65,85
100 4637820 1982 90242040 6,02 93,98 96,71 6687301,60 65,32
Média 26333,76 823,56 54293396 39,60 60,40 93,85 3495043,80 68,95
10  7491,80 36 301164,80 98,99 1,01 89,22 689579,40 82,00
20 13825,00 82 31254300 94,90 5,10 88,46 1022341,00 75,29
Média 50 26747,60 573  446096,60 42,40 57,60 94,99 3003849.20 69,34
80 3972240 1110 635934,60 12,73 87,27 98,50 4934900,20 70,57
100 4612040 1814 888654,60 12,87 87,13 98,56 6264464,20 74,13
Média 2678144 723,05 516878,72 52,38 47,62 93,95 3183026,30 74,29
10 746740 34 300765,00 99,19 0,81 89,07 677091,20 81,32
20 13929,00 82 1307261,60 96,60 3,40 88,20 1002590,60 75,40
Grande 50 26500,40 555 45253880 47,45 52,55 94.43 2960578,60 69,87
80 3929360 1070 62678980 21,77 78,23 97.49 4583832,20 74,34
100 45920,20 1711 87707840 16,61 83,39 97,94 5890240,00 75,96
Média 26622,12 690,44 512886,72 56,32 43,68 9342 3022866,52 75,38
Média global 26579,11 745,68 524233,13 49,43 50,57 93,74 3233645,71 72,87

FONTE: A autora (2019}

Tabela 3.6: RESULTADOS MEDIOS DAS HEURISTICAS CONSTRUTIVAS PARA INSTANCIAS COM 5
DEPOSITOS

Ti V] Melhor  Tempo Total de Solugdes Solugdes Solugdes Rotas Rotas
1po ¢l solugiio (s) execucdes completas (%) parciais (%) dnicas (%) peradas tinicas (%)

10 792940 63 52593740 88,73 11,27 93,21 1346014,00 78,70

20 12809,20 185 59639740 61,95 38,05 04,23 2349380,20 70,56

Pequena 50 26219,80 938  739134,00 24,67 75,33 95,96 5418796,20 60,35

80 35662,60 2568 106015940 12,14 87,86 97,50 8272246,60 64,80

100 39375,60 3157 1465692,40 6,74 93,26 97,58 10561756,20 65,05

Média 24399,32 138230 877464,12 38,84 61,16 95,70 5589638,64 67,89

10 7866,60 56 481350,00 99,17 0,83 92,67 1140974,40 80,62

20 13111,00 141 52343180 88,76 11,24 92,93 1861693,60 75,12

Média 50 26624,40 918  705032,40 41,43 58,57 96,61 4833388,00 67,92

80 36179,60 1804 1057069,60 19,80 80.20 98,39 8005109,20 73,00

100 39321,40 2938 1452603,60 11,67 88,33 98,85 10115220,00 73,55

Média 24620,60 1171,34 84469748 52,17 47,83 95,89 519127704 74,04

10 7479,80 56 48123500 99,12 0,88 92,79 1117644,00 79,89

20 13018.30 138 500488.60 94,67 5,33 92,50 1738327,40 76,02

Grande 50 26897,60 905 697168,00 36,58 63,42 96,83 4789906,40 66,49

80 3721260 1666 1005103,80 20,43 79,57 98,41 7318312,40 73,50

100  38906,60 2582 1413470,80 14,19 85,81 98,69 9401377,60 74,75

Média 24703,08 1069,19 81949324 53,00 47,00 95,84 4873113,56 74,13

Média global 24574,33 1207,61 847218,28 48,00 52,00 95,81 5218009,75 72,02

FONTE: A autora (2019}

de depdésitos aumenta, pois a instincia base € a mesma, mas novos locais sdo adicionados para
cada um dos potenciais depésitos inseridos. Assim, espera-se que o valor da fungfo objetivo
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diminua frente a um problema de otimizacdo mais dificil. Por fim, o tempo médio de execugdo é
inferior a 30 minutos, o que € aceitdvel, considerando a complexidade do problema.

3.4.2 Resultados da formulacio matemética

Na sequéncia, sdo apresentados os resultados alcan¢ados com 0 modelo matemaético
proposto para 0 PLR-DT, definido por (3.1) — (3.24). Eles traduzem a média obtida com
a execuclio das 5 insténcias criadas para cada configuracfio, em um tempo limite de 10800
segundos. Inicialmente, reportam-se os resultados gerados quando o conjunto de solucdes iniciais
é fornecido como entrada, associado com a inclus@o das desigualdades vdlidas. A Tabela 3.7
resume os resultados obtidos para 1 dep6sito, enquanto a Tabela 3.8 refere-se aos conjuntos com
3 dep6sitos e, por fim, a Tabela 3.9 trata instincias com 5 depésitos. Assim como nas tabelas
anteriores, as duas primeiras colunas fornecem informagdes sobre as instidncias. Para comparagio
entre o desempenho dos diferentes métodos, cada tabela traz novamente a melhor solugdo
produzida pelas heuristicas construtivas (HC Melhor solugéo). Na sequéncia, apresentam-se a
melhor solugdo obtida com o modelo, ou limite superior (LS), o limite inferior (LI), o gap entre
esses limites (em %), calculado como 100(LS — LI)/LS, o tempo de execucfo (em segundos) e
a melhoria alcangada (em %), quando comparada com a solug#io das heuristicas construtivas.

Tabela 3.7: RESULTADOS MEDIOS DO PLR-DT COM DESIGUALDADES VALIDAS E SOLUCOES INICIAIS
PARA INSTANCIAS COM 1 DEPOSITO

Tipo [Vl He PLR-DT Melhoria (%)
Melhor solugio Melhor solugdo Limite Inferior Gap (%) Tempo (8)
10 7840,80 7595,40 7595,40 0,00 23 3,21
20 14501,00 13434,60 11080,47 17,91 10800 6,86
Pequena 50 29890,80 29252,40 16279,08 43,62 10800 225
80 44570,00 43815,40 22330,00 48,54 10800 1,77
100 42332,00 41457,60 20511,04 50,06 10800 2,10
Média 27826,92 27111,08 15559,20 32,03 8644,70 3,24
10 8138,20 7923,20 7923,20 0,00 320 246
20 14650,80 13850,20 11140,31 19,14 10800 5,61
Média 50 31356,00 3097040 16164,96 47,28 10800 1,17
80 45691,80 45470,40 22816,70 49,46 10800 0,48
100 40861,20 40728,40 21084.42 47.86 10800 0,48
Média 28139,60 27788,52 15825,92 32,775  8703,96 2,04
10 7920,20 7803,00 7803,00 0,00 128 1,44
20 14405,20 13736,80 11050,30 19,52 10800 4,21
Grande 50 29447,40 29164,80 16180,34 43,86 10800 0,93
80 44363,40 44263,20 22682,70 48,35 10800 0,24
100 42260,40 42000,20 20704,38 50,25 10800 0,55
Média 27679,32 2739540 15684,14 3240  8665,80 1,47
Média global 27881,95 27431,67 15689,75 32,39 867149 225

FONTE: A autora (2019}
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Tabela 3.8: RESULTADOS MEDIOS DO PLR-DT COM DESIGUALDADES VALIDAS E SOLUCOES INICIAIS
PARA INSTANCIAS COM 3 DEPOSITOS

HC PLR-DT

Tipo |V¢| Melhoria (%)
Melhor solugio Melhor solugdio Limite Inferior Gap (%) Tempo (8)
10 7439,00 7030,40 7030,40 0,00 99 5,43
20 13845,40 13210,60 10729,50 18,34 10800 4.64
Pequena 50 26563,40 26111,80 15943,84 38,70 10800 1,75
80 37442,80 37103,20 19964,80 45,81 10800 0,88
100 46378,20 45999,80 24046,12 47,59 10800 0,82
Média 26333,76 25891,16 15542,93 30,09 8659,82 2,71
10 7491,80 7252,60 7252,60 0,00 378 3,19
20 13825,00 1343940 10588,76 21,03 10800 2,80
Média 50 26747,60 264535,60 16059,90 39,23 10800 1,13
80 39722,40 39535,80 20253,78 48,50 10800 0,46
100 46120,40 45740,30 24177,66 47,13 10800 0,74
Meédia 26781,44 26484,84 15666,54 31,18 8715,68 1,66
10 7467,40 7153,00 7153,00 0,00 221 4,17
20 13929,00 13617,00 10637,12 21,86 10800 2,15
Grande 50 26500,40 26316,20 15968,34 39,29 10800 0,71
80 39293,60 39138,00 20259,94 47,84 10800 0,39
100 45920,20 45885,00 23987,42 47,55 10800 0,08
Meédia 26622,12 26421,84 15601,16 31,31 8684,34 1,50
Média global 26579,11 26265,95 15603,55 30,86 8686,61 1,96

FONTE: A autora (2019)

Essas tabelas mostram que, mesmo com a presenga de todas as desigualdades vilidas ¢
com a inclusdo de solugdes iniciais, o gap ainda continua elevado, ap6s 3 horas de execugéo,
sugerindo que este problema permanece sendo de dificil resolugdo. Além disso, o selver Gurobi
ndo foi capaz de melhorar significativamente as solugdes iniciais fornecidas, gerando uma
melhoria média de apenas 2,25% para instincias com 1 depdsito, 1,96% para casos com 3
depésitos, e 1,68% para instdncias com 5 depésitos. Embora em instdncias com um nimero
maior de clientes as melhorias sejam apenas marginais, a incluséio de solug¢des iniciais mostrou-se
realmente eficiente, conforme serd confirmado pelos resultados que serdo apresentados na
sequéncia. Sem esse conjunto, o selver ndo foi capaz de encontrar nenhuma solugfo factivel.

A seguir, é realizada uma anélise acerca da eficiéncia da utilizacdo do conjunto
de solugdes iniciais ¢ da importincia da inclusfio das desigualdades vilidas nesse contexto.
Inicialmente, analisa-se a situacdo em que o conjunto de solugfes iniciais ndo € fornecido,
mas mantém-se todas as desigualdades vélidas presentes no modelo. A Tabela 3.10 concentra
resultados médios obtidos com a formulagio matematica do PLR-DT e com a inclusdo das
desigualdades vilidas. Novamente, as duas primeiras colunas trazem informagoes a respeito
da instAncia. Na sequéncia, para cada configuragfo relativa ao niimero de depdsitos, tém-se os
resultados da melhor solugéo obtida, ou limite superior (LS), o limite inferior, e seus respectivos
gaps. Estes Gltimos traduzem a deteriorazagio das solu¢Bes em comparagio aquelas mostradas nas
Tabelas 3.7 — 3.9. Esse gap € calculado, no caso do limite superior, como 100(LS, — LS,)/LS,,
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Tabela 3.9: RESULTADOS MEDIOS DO PLR-DT COM DESIGUALDADES VALIDAS E SOLUCOES INICIAIS
PARA INSTANCIAS COM 5 DEPOSITOS

HC PLR-DT

Tipo |V, Melhoria (%)
Melhor solugio Melhor solugdio Limite Inferior Gap (%) Tempo (8)
10 7929,40 7604,00 7604,00 0,00 664 3,89
20 12809,20 12278,00 9969,72 18,69 10800 424
Pequena 50 26219,80 25346,00 15660,88 38,20 10800 3,34
80 35662,60 35229,60 19472,56 44,62 10800 1,23
100 39375,60 39085,40 19794,28 49,51 10800 0,66
Média 24399,32 23908,60 14500,29 30,20 8772,83 2,67
10 7866,60 7790,40 7540,06 2,38 2357 1,28
20 13111,00 12830,60 10202,14 20,20 10800 2,19
Média 50 26624,40 26411,60 15669,18 40,65 10800 0,80
80 36179,60 35914,00 19714,08 45,04 10800 0,70
100 39321,40 39207,20 20213,74 48,66 10800 0,29
Meédia 24620,60 24430,76 14667,84 31,39  9111,37 1,05
10 7479,80 7355,40 7355,40 0,00 904 1,61
20 13018,80 12655,00 10068,05 20,52 10800 2,84
Grande 50 26897,60 26644,80 15644,86 41,29 10800 0,93
80 37212,60 36945,80 19494,56 47,22 10800 0,67
100 38906,60 38718,60 19895,56 48,86 10800 0,50
Média 24703,08 24463,92 14491,69 31,58  8820,89 1,31
Média global 24574,33 24267,76 14553,27 31,06  8901,70 1,68

FONTE: A autora (2019)

onde LS, indica o limite superior da formulagdo completa apresentada nas Tabelas 3.7 -39 ¢
LS, indica o respectivo limite superior da formulagdo atual. O mesmo procedimento € aplicado
ao limite inferior. O asterisco indica que nenhuma solugZo foi obtida nas cinco instincias testadas.
Os resultados na Tabela 3.10 mostram que, para instancias com um ndimero maior de
clientes, nenhuma solugéo factivel foi encontrada. As colunas associadas aos gaps indicam que em
algumas instdncias para as quais uma solugdo factivel € obtida, sua qualidade € significativamente
pior do que a fornecida pelas heuristicas construtivas (mais de 4% pior para instdncias com
3 depésitos). Em relagdo aos limites inferiores, na maioria dos casos eles sdo equivalentes,
apresentando uma pequena piora (em torno de 0,5%) em relagdo 2 situagfo anterior. E perceptivel
que, em média, o limite superior piora e que fornecer um conjunto de solugdes iniciais impacta
positivamente para que o solver consiga encontrar outras solugdes. Na maioria dos casos, ele
sozinho nio foi capaz de gerar solugfo factivel, mesmo ap6s trés horas de execugao.
Analisando resultados mais detalhados, verificou-se ainda que em instincias com poucos
clientes, o tempo necessério para provar a otimalidade diminuiu 27,75% quando o conjunto
de solugdes iniciais foi fornecido como entrada. Dessa forma, fica evidente que os resultados
mostrados nas Tabelas 3.7 — 3.9 sdo fortemente dependentes da qualidade das solugdes fornecidas.
Na Tabela 3.11 apresentam-se os resultados obtidos com a formulagio matemdticae a
inclusdo de um conjunto de solugdes iniciais sem, no entanto, utilizar as desigualdades vélidas.
Novamente, os resultados sdo comparados com as solugdes reportadas pelas Tabelas 3.7 — 3.9,



Tabela 3.10: RESULTADOS MEDIOS DO PLR-DT SEM SOLUCOES INICIAIS E COM DESIGUALDADES VALIDAS

1 depésito 3 depbsitos 5 depo6sitos

Tipo Vel  Melhor Limite LS LI Melhor  Limite LS LI Melhor  Limite LS LI
Solugdo  Inferior gap (%) gap (%) Solugdo Inferior gap (%) gap (%) Solugdo  Inferior gap (%) gap (%)
10 7595,40  7595,40 0,00 0,00 7030,40 7030,40 0,00 0,00 7604,00  7604,00 0,00 0,00
20 13407,00 11074,81 -0,26 0,02 13097,60 10656,36 0,82 -0,72 12402,60 9882,85 1,14 -0,91
Pequena 50 * 16046,50 * -1,50 27061,001 15816,64 13,57t -0,81 * 15453,46 * -1,34
80 *  22276,07 * -0,24 *  19893,47 * -0,35 * 1944588 * -0,13
100 * 2045548 * -0,25 *  23971,18 * -0,31 * 19824,53 * 0,14
Média *  15489,65 -0,13 -0,39 *  15473,61 4,25 -0,44 * 14442,14 0,57 -0,45
10 7923,20 7923,20 0,00 0,00 7252,60 7252,60 0,00 0,00 7788,40 7497,55 -0,02 -0,46
20 13910,80 10957,18 0,67 -1,57 14245,60 10419,60 543 -1,67 14737,20 9914,20 12,65 -2,84
Média 50 * 15992,20 * -1,10 * 15920,85 * -0,87 *  15594,41 * -0,48
80 * 2272776 * -0,41 *  20250,26 * -0,02 * 19716,04 * 0,02
100 *  21094,17 * 0,05 *  24159,95 * -0,08 *  20217,56 * 0,05
Média * 15738,90 0,33 -0,61 * 15600,65 2,72 -0,53 * 1458795 6,32 -0,74
10 7803,00 7803,00 0,00 0,00 7153,00 7153,00 0,00 0,00 735540 7355,40 0,00 0,00
20 15016,20 10857,30 8,43 -1,73 15672,20 10328,77 12,66 -3,09 14007,60  9893,00 9,22 -1,72
Grande 350 * 16083,83 * -0,60 * 15923,53 * -0,28 * 15567,25 * -0,48
80 *  22730,60 * 0,22 *  20221,82 * -0,18 * 19535,39 * 0,21
100 *  20733,15 * 0,09 *  23083,37 * -0,03 * 19878,79 * -0,07
Média *  15641,58 4,21 -0,40 * 15522,10 6,33 -0,71 * 1444597 4,61 -0,41
Média global *  15623,38 1,47 -0,47 *  15532,12 4,43 -0,56 * 1449202 3,83 -0,54

1 Em trés instdncias (de cinco ) nfio foi encontrada solugio factivel. O gap foi calculado com base nas solugdes das duas instincias restantes.

FONTE: A autora (2019)
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Tabela 3.11: RESULTADOS MEDIOS DO PLR-DT COM SOLUCOES INICIAIS E SEM DESIGUALDADES VALIDAS

1 depé6sito 3 dep6sitos 5 dep6sitos

Tipo Vel ~ Mehor  Limite LS LI Melhor  Limite LS LI Melhor  Limite LS LI
Solugdo  Inferior gap (%) gap (%) Solucdo  Inferior gap (%) gap (%) Solugio  Inferior gap (%) gap (%)
10 759540  7595,40 0,00 0,00 7030,40  7030,40 0,00 0,00 7604,00  7604,00 0,00 0,00
20 13311,20  9988,23 -1,23  -10,42 13227,20 10076,76 0,23 -6,51 12307,20 9288,06 0,13 -1.57
Pequena 50 28871,20 14583,04 -1,31 -11,70 26046,20 14447,74 027 -10,35 25313,60 14394,86 0,14 -8,81
80 43716,20 18702,36 -0,19 -20,79 36735,80 16693,08 -1,07  -19,55 34855,00 17047,44 -1,11  -14,18
100  41356,60 17552,94 0,16 -17,19 45129,80 19902,24 -1,98  -2091 38968,20 17696,96 026 -11,44
Média  26970,12 13684,39 -0,58  -12,02 25633,88 13630,04 062 -11,46 23809,60 13206,26 -0,27 -8,40
10 7923,20 7923,20 0,00 0,00 7252,60 7252,60 0,00 0,00 7788,40  7420,80 -0,02 -1,37
20 13774,60  9891,14 0,25  -12,40 13182,60 10096,44 -1,91 -4,96 12835,80 9254,37 0,07 -10,41
Média 50 30832,60 1437422 047 -12,60  26233,80 14373,76 085 -11,75 26030,60 14249,62 -1,47  -10,00
80 45103,60 18519,72 -0,79  -24,80 39337,00 16535,90 -046  -22,50 35712,60 16953,24 -0,59  -16,25
100  40646,00 17411,68 -0,34  -21,19 45509,00 19938,82 -0,61 -21,32 39065,40 17632,56 -0,33 -14,35
Média  27656,00 13623,99 -0,37 -1420  26303,00 13639,50 0,77  -12,11 24286,56 13102,12 047 -10,48
10 7803,00 7803,00 0,00 0,00 7153,00 7153,00 0,00 0,00 735540 7355,40 0,00 0,00
20 13825,00 9564,46 0,43 -15,70 13605,00 9873,72 0,08 -7,80 12811,00 9152,32 1,23 -10,22
Grande 50 29195,60 14294,08 0,12 -13,28 26282,20 14261,26 -0,14 -11,98 26672,20 14158,56 0,08 -10,54
80 44046,80 18301,42 -0,50 -25,39 39155,40 16479,72 0,03 -22,91 3704440 16781,00 0,19 -16,12
100  41854,60 17305,12 0,46  -19,95 45701,80 19682,70 040 -21,87 38480,60 1741348 -0,84 -13,78
Média  27345,00 13453,62 -0,08 -14,86 26379,48 13490,08 0,12 -1291 24472,72  12972,15 0,13 -10,13
Média global 27323,71 13587,33 0,34  -13,69 2610545 13586,54 -0,50 -12,16 24189,63 13093,51 -0,20 -9,67

FONTE: A autora (2019)
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Comparando com os resultados mostrados na Tabela 3.10, nota-se que ao fornecer uma
solugdo inicial garante-se a obtengdo de um limite superior para todas as instancias, mesmo
aquelas com um mimero maior de clientes. Com a inexisténcia das desigualdades vilidas, o
modelo apresenta menos restrigoes. Isso produz qualidade de solugéio basicamente equivalente
(solugtes marginalmente melhores, com uma melhoria de 0,34% para instincias com 1 depésito,
de 0,50% para casos com 3 depésitos e 0,20% para instincias com 5 depésitos). Além disso,
conforme esperado, a incluséio de desigualdades vélidas melhora consideravelmente os limites
inferiores. Isso pode ser visto através dos resultados apresentados nas colunas LI gap (%) da
Tabela 3.11. Em relacéo aos limites inferiores, quando comparam-se os valores das Tabelas
3.7 — 3.9 com os resultados dos testes sem a incluséo das desigualdades vélidas, nota-se que
eles pioram drasticamente (valores muito menores). Embora onipresente, esse efeito fica mais
evidente em instdncias com um niimero maior de clientes.

Esses resultados ajudam a destacar a importancia de dois aspectos desenvolvidos
neste trabalho: as desigualdades vdlidas, para melhorar os limites inferiores, e as heuristicas
construtivas, para ajudar a fornecer solugtes factiveis, especialmente em instincias maiores.

3.4.3 Resultados da abordagem mateuristica

As Tabelas 3.12 — 3.14 mostram os resultados médios gerados pela abordagem ma-
teurfstica proposta. Dispde-se uma tabela para cada diferente conjunto de instincias, no que
diz respeito ao nimero de depdsitos. As duas primeiras colunas contém informagdes sobre as
instancias. Os resultados obtidos com as heurfsticas construtivas ja foram apresentados na Secéo
3.4.1, mas para facilitar a andlise, eles s@o apresentados novamente aqui, da terceira & quarta
coluna. Na sequéncia, expdem-se os resultados médios alcangados com as 5 instincias criadas em
cada configuragio, apés a aplicagdo do problema de particionamento de conjuntos. Descreve-se
o mimero de rotas ndo dominadas dessa fase, a solugdo obtida ¢ o tempo de execugdo (em
segundos). Por fim, as duas (ltimas colunas informam, respectivamente, a melhoria alcangada
em relagdo a solugdo das heuristicas construtivas e sobre os resultados do modelo proposto para
o PLR-DT, com solugGes iniciais e desigualdades vilidas, apresentados nas Tabelas 3.7 — 3.9.

Diversas observagdes interessantes podem ser extraidas da andlise dos resultados
apresentados nas Tabelas 3.12 — 3.14. Primeiro, observa-se que as heurfsticas construtivas
exploram muito bem o sequenciamento de clientes. De um grande niimero de rotas geradas,
muitas sdo permutagtes dos mesmos clientes, resultando em um ntimero bem menor de rotas néo
dominadas. Esse tratamento tem a vantagem de reduzir a carga computacional relacionada a
resolug@o do modelo de particionamento de conjuntos. Essas tabelas mostram também que a
aplicagio do particionamento definido melhora ainda mais as solugdes geradas pelas heuristicas.
A melhoria em relacfo a estas € de 8,99% para instincias com 1 depdsito, 9,18% para instincias
com 3 depésitos e 9,76% para instincias com 5 depdsitos. Além disso, o tempo médio de
execucdo na abordagem mateuristica € menor que o tempo relatado nas Tabelas 3.7 — 3.9, o que

pode ainda ser insignificante se comparado ac impacto que essas solugdes teriam na pritica.



53

Tabela 3.12: RESULTADOS MEDIOS DA MATEURISTICA PARA INSTANCIAS COM 1 DEPOSITO

Heuristicas Construtivas Problema de Particionamento de Conjuntos

Tipo Vel Melhor Tempo Rotasndo  Solugio Tempo Melhoria sobre
solugdo (8) dominadas (s) HC(%) PLR-DT (%)
10 7840,80 14 975  7828,20 <1 0,20 -3,17
20 14501,00 39 44024 13574,40 1 6,31 -0,71
Pequena 50 29890,80 208 556242 26936,40 13 9,99 7,88
80 44570,00 486 1107071 38470,80 51 13,63 12,02
100 42332,00 703 1537024 35867,80 88 15,15 13,33
Média 27826,92 290 649067,08 24535,52 31 9,05 5,87
10 8138,20 13 963 8057,80 <1 0,97 -1,55
20 14650,80 32 45576 13822,80 1 5,44 -0,29
Média 50 31356,00 204 661500 27072,20 26 13,63 12,60
80 45691,80 418 1240663 39115,20 55 14,46 14,04
100 40861,20 623 1623787 35373,80 191 13,58 13,16
Média 28139,60 258 714497,84 24688,36 55 9,62 7,59
10 7920,20 12 791 7859,60 <1 0,64 -0,81
20 14405,20 29 51423 13932,80 1 3,16 -1,21
Grande 50 2944740 195 616601 26121,60 23 11,15 10,32
80 44363,40 476 1198068 39041,80 152 12,12 11,91
100 4226040 597 1601521 36226,20 78 14,38 13,91
Média 27679,32 262 693681 24636,40 51 8,29 6,83
Média global 27881,95 270 685749 24620,09 45 3,99 6,76

FONTE: A autora (2019)

A Tabela 3.12 resume os resultados para instincias com 1 depdsito. Conforme mostrado
nela, a aplicagdo da fase particionamento de conjuntos melhora a solugio média em todo conjunto
de insténcias. A melhoria € maior nos conjuntos com mais de 50 clientes. A combinagdo de
diferentes rotas pode proporcionar maior qualidade, melhorando, em alguns casos, em mais de
13% os resultados obtidos com a formula¢gdo matemética. Inclusive, 2s vezes essa abordagem
possibilita a obtengio da solugio ¢tima, conforme pdde ser comprovado através da andlise de
resultados mais detalhados, gerados pelo modelo exato.

Da mesma forma, a Tabela 3.13 mostra que a aplicagiio da fase de particionamento pode
melhorar a solugdo encontrada pelas heuristicas construtivas em todas as instdncias. Melhores
resultados médios sdo obtidos para configuracGes com mais de 50 clientes. Em instincias com 5
depositos, a fase de otimizagdo obtém a maior melhoria média global (8,14%), como pode ser
visto na Tabela 3.14. Em instincias individuais observa-se uma melhoria média superior a 15%,
destacando a importéncia de combinar diferentes solugées de forma inteligente.

3.4.4 Comparagdo entre a formulacdo matemética e uma abordagem sequencial

Compara-se aqui a formula¢do matemdtica proposta para o PLR-DT com uma abordagem
sequencial, baseada na resoluciio de virios PRV-DT, um para cada potencial depésito. Para
resolver 0 PRV-DT, usou-se uma formulacdo matemaética baseada no modelo proposto para o
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Tabela 3.13: RESULTADOS MEDIOS DA MATEURISTICA PARA INSTANCIAS COM 3 DEPOSITOS

Heuristicas Construtivas Problema de Particionamento de Conjuntos

Tipo Vel Melhor Tempo Rotasndo  Solugdo Tempo Melhoria sobre
solugio (s) dominadas (8) HC{(%) PLR-DT (%)
10 7439,00 38 2811  7436,00 0 0,04 -5,73
20 13845,40 105 127821 13182,40 8 4,75 0,06
Pequena 50 26563,40 533 1231663 23624,20 206 11,09 9,50
80 37442,80 1459 2328382 33212,80 1251 11,30 10,51
100 46378,20 1982 3027884 39759,80 3480 14,53 13,82
Média 26333,76 824 1343712,28 23443,04 989 8,34 5,63
10 7491,80 36 2568 7413,40 0 1,05 -2,22
20 13825,00 82 158806 13248,40 10 4,09 1,33
Média S0 26747,60 573 1428111 23451,60 310 12,42 11,43
80 39722.,40 1110 2476276 3446720 1402 13,29 12,89
100 46120,40 1814 3645606 38704,20 2961 16,16 15,52
Mcédia 2678144 723 1542273,48 23456,96 937 9,40 1,79
10 7467.40 34 2381  7378,00 0 1,17 -3,14
20 13929,00 82 156217 13328,80 6 4,27 2,14
Grande 50 26500,40 555 1487955 23261,60 289 12,17 11,54
80 39293,60 1070 2640048 33240,80 1292 1547 15,14
100 45920,20 1711 3669709 38691,20 2919 15,83 15,76
Média 26622,12 690 1591262 23180,08 901 9,78 8,29
Média global 26579,11 746 1492416 23360,03 942 9,18 7,24

FONTE: A autora (2019)

PLR-DT, e definiram-se as instdncias para cada um dos potenciais dep6sitos. Para adaptar o
modelo, exclufram-se as varidveis bindrias w;, Vi € Vz, uma vez que o PRV-DT considera um
tnico depdsito, jd aberto. Também alteraram-se as restrigdes (3.4), (3.5) e (3.12), para que a
varidvel w; seja substituida por 1. Além disso, eliminou-se o conjunto (3.6). Todas as demais
restricdes e desigualdades validas foram mantidas, conforme o modelo do PLR-DT. A formulagio
matemitica usada para o0 PRV-DT € apresentada no Apéndice A. Os métodos heuristicos para
geracdo da solugdo inicial puderam ser usados sem nenhuma modificagio.

Esses testes computacionais consistiram em executar os dois métodos em um subconjunto
de instincias, até a otimalidade. Executou-se o modelo para o PLR-DT pelo tempo necessério
para alcangar a solugdo 6tima e, da mesma forma, isso também foi feito para o PRV-DT, em
cada potencial depésito. Em seguida, comparou-se o tempo de execugiio do PLR-DT com o
tempo total necessdrio para executar todos os PRV-DT correspondentes. Esse procedimento foi
realizado para todas as instdncias com 10 clientes e com 3 ou 5 depésitos. As Tabelas 3.15 e
3.16 apresentam esses resultados.

Os resultados da Tabela 3.15 mostram claramente que a abordagem integrada do PLR-DT
supera significativamente a do PRV-DT sequencial. Observa-se que o PLR-DT € capaz de
encontrar uma solugdo étima em um tempo significativamente menor, para todas as instiancias
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Tabela 3.14: RESULTADOS MEDIOS DA MATEURISTICA PARA INSTANCIAS COM 5 DEPOSITOS

Heuristicas Construtivas Problema de Particionamento de Conjuntos

Tipo Vel Melhor Tempo Rotasndo  Solugdo Tempo Melhoria sobre
solugio (s) dominadas (8) HC{%) PLR-DT (%)
10 7929,40 63 4589  7767,80 0 1,85 -2,11
20 12809,20 185 211555 12073,20 16 5,68 1,45
Pequena 50 26219,80 938 1787269 23107,40 415 11,91 8,86
80 35662,60 2568 3380900 30723,00 1601 13,86 12,78
100 39375,60 3157 4728847 33290,60 6776 15,12 14,56
Média 24399,32 1382 2022631,88 2139240 1762 9,69 7,11
10 7866,60 56 4422 7833,00 0 0,57 -0,76
20 13111,00 41 242627 12609,20 19 3,87 1,67
Média S0 26624,40 918 2188427 22985.40 625 13,69 12,98
80 36179,60 1804 4114079 30604,20 1278 15,34 14,75
100 39321,40 2938 5658738 3306500 6427 15,62 15,37
Mcédia 24620,60 11 2441658,60 2141936 1670 9,82 3,80
10 7479,80 56 4404  7479,80 0 0,00 -1,66
20 13018,80 138 248305 12376,60 19 4,95 2,12
Grande 50 26897,60 905 2102291 23406,00 599 13,01 12,19
80 37212,60 1666 3922798 31151,60 2154 16,26 15,69
100 38906,60 2582 5514885 3318520 7031 14,67 14,24
Média 24703,08 1069 2358537 21519,84 1961 9,78 8,52
Média global 24574,33 1208 2274276 21443,87 1797 9,76 8,14

FONTE: A autora (2019)

Tabela 3.15: RESULTADOS MEDIOS PARA INSTANCIAS COM 10 CLIENTES E 3 DEPOSITOS: COMPARA-
CAO ENTRE O PLR-DT E O PRV-DT SEQUENCIAL

PLR-DT PRV-DT
Tipo  Instincia Depésito 1 Depésito 2 Deposito 3 Tempo
Tempo(s) Solugfio Tempo(s) Solucio Tempo(s) Solugdo Tempof(s) Solugio total(s)
1 29,78 7193 35,72 8165 6,74 7193 5,36 7350 47,82
2 6,85 7740 7,06 9237 793 8308 3,13 7740 18,12
Pequena 3 2,01 6319 373 7856 9,45 8859 1,24 6319 14,42
4 174,43 7120 78,15 7120 737,52 8727 133,73 7516 949,40
5 40,06 6780 15,64 6780 7204,73 11039 812,64 8593 8033,01
1 51,48 7407 39,07 8096 319,70 9229 14,83 7407 373,60
2 901,25 8390 2716,67 9549 864,86 8805 317,93 8390 389946
Media 3 7,14 6236 1035,03 7874 331391 2066 4,12 6236 4353,06
4 120,41 7021 119,96 7021 16,59 8388 31,81 7181 168,36
5 48,29 7200 26,37 7209 517,00 11030 86,69 2004 630,06
1 74,28 7243 65,75 8028 867,94 9275 19,61 7243 953,30
2 267,49 8326 123,82 9558 200,54 8779 107,76 8326 432,12
Grande 3 6,43 6151 8,84 T666 10,48 8482 5.85 6151 25,17
4 308,09 6963 191,67 6963 1142,61 8270 86,06 6973 1420,34
5 72,94 7082 21,83 7082 218493 11218 298,74 o042 2505,50

FONTE: A autora (2019)

com 10 clientes e 3 depésitos. Esse tempo corresponde a apenas cerca de 15% do tempo
necessdrio na abordagem sequencial.



Tabela 3.16: RESULTADOS MEDIOS PARA INSTANCIAS COM 10 CLIENTES E 5 DEPOSITOS: COMPARACAO ENTRE O PLR-DT E O PRV-DT SEQUENCIAL

FLR-DT PRV-DT
Tipo  Instincia Depésito 1 Depésito 2 Depésito 3 Depésito 4 Depésito 5 Tempo
Tempo(s) Solugio Tempo(s) Solugico Tempo(s) Solucdo Tempo(s) Solugio Tempo(s) Solugio Tempo(s) Solugio total(s)
1 379,55 6723 26,93 6847  1760,60 9427 9,90 6723 40,67 6788 108,13 7541 1946,23
2 98,99 5595 98,59 6240 16,89 5689 6,86 5711 38,89 5595 1271,05 8065 143228
Pequena 3 493,62 7519 260,16 7809 52,20 7519 764,99 8816 112048 9057 248,07 8138 244590
4 285,55 9145 78,38 9145 140,43 9553 56,64 10848 98,06 10467 1,02 10780 374,53
5 509,65 9038 287,67 9796 66,72 9618 60,04 11042 17,10 9038 33,84 9252 465,37
1 26,59 6532 3,18 6532 52,08 8378 11,81 6678 2,35 6589 7,83 6827 71,25
2 141,61 5537 16,44 6369 5,94 5537 49,82 5912 36,79 5742 49,12 8717 158,11
Média 3 232,15 7907 1940,63 8989 34,63 7907 86,15 9322 95,21 9535 44,25 8531  2200,87
4 11361,40 10517 2351,43 10517 3168,67 11030 226,76 11042 262,43 10537 31,28 11389  6040,57
5 136,63 8449 52,09 8449 13,29 8474  3043,11 10514 266,78 8983 16,03 8458 3391,30
1 118,52 6119 16,72 6282 52,69 6876 13,66 6119 60,54 6555 13,34 6350 156,95
2 1635,56 5798 948,40 6529 227,05 5798 308,82 5890  3554.,86 6434 36577,30 8626 4161643
Grande 3 200,73 7568 75,84 7568 50,75 7654 16,64 8570 12,73 8801 22,20 8154 178,16
4 580,39 8409 223,59 8409 188,94 8653 17286,60 10791 10380,50 10234 21650,10 11128 49729,73
5 482,36 8883 107.93 9061 51,30 9117 26,18 10530 92,28 9053 30,19 8883 307,88

FONTE: A autora (2019)

9¢



57

Os resultados da Tabela 3.16 também mostram que o PLR-DT supera claramente o
PRV-DT seqiiencial. A abordagem do PLR-DT apresenta melhores resultados em 73,33% das
instdncias com 10 clientes e 5 potenciais depdsitos. Os dados mostram que instdncias com
um nimero pequeno de intervalos de tempo obtém a solugdo Gtima cerca de 96% mais rédpido,
quando comparado com o tempo exigido pela abordagem seqiiencial do PRV-DT. Mesmo em
instincias com um grande niimero de intervalos, esse tempo ainda € 73% mais rdpido.

3.5 CONCLUSOES

Este trabalho apresenta a primeira formulagio matematica para o problema de localizacdo
e roteamento dependente do tempo, contribuindo com a literatura da drea de logfstica integrada.
Para obter solugdes de qualidade, em um tempo computacional aceitdvel, e fornecer um conjunto
de solugdes iniciais, propds-se também um algoritmo mateurfstico. O desempenho desse
algoritmo foi comparado com a formula¢do exata, em um conjunto de instincias baseadas em
dados reais. Mostrou-se que, para problemas complexos como esse, é importante integrar
métodos heurfsticos e formulacGes exatas. As heurfsticas construtivas propostas foram capazes
de gerar rotas diversificadas e solugdes iniciais que podem ser combinadas € otimizadas através
da resolug@o de um problema de particionamento de conjuntos. Além disso, a formulagéo
matematica apresentada € capaz de fornecer solucdes de qualidade para instincias com até 100
clientes e 15 intervalos de tempo, onde as condi¢des de traifego mudam de hora em hora. A
inclusdo de um conjunto de desigualdades vilidas fornece melhores limites inferiores, enquanto
um conjunto de solugdes iniciais permite melhorias adicionais.
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4 PROBLEMA DE LOCALIZACAO E ROTEAMENTO DEPENDENTE DO TEMPO
COM DIMENSIONAMENTO DE FROTA HETEROGENEA

Neste capitulo, apresenta-se o problema de localizacio e roteamento dependente do
tempo com dimensionamento de frota heterogénea. Ele incorpora aspectos como limitagéo de
capacidade nos depdsitos, frota heterogénea e ndo limitada e flexibilidade no hordrio de saida dos
veiculos. Na Secéo 4.1, define-se formalmente o problema e prop&e-se um modelo matematico
de programagdo linear inteira mista para sua resolugfo. Na Se¢do 4.2, expoe-se também uma
abordagem de resolug@o meta-heuristica e explicam-se os detalhes da sua estrutura. Na Segdo
4.3, especificam-se os procedimentos realizados na execugdo dos testes computacionais ¢ na
geracdo das instdncias. Na Secdo 4.4, apresentam-se e discutem-se os resultados alcangados. Por
fim, na Secfo 4.5, encerra-se com as conclusdes.

4,1 DESCRICAO DO PROBLEMA E FORMULACAQ MATEMATICA

Define-se o PLRDFH-DT a partir de um grafo direcionado G(V, A), onde V representa
o conjunto de vértices e A o conjunto de arcos. Sejam V; o conjunto de todos os potenciais
depésitos, V, o conjunto de todos os clientes e V; um conjunto de vértices ficticios, denominados
terminais, tal que V; NV, =0, VynV; =0, V. NV, =0eV = V; UV, UV, Define-se
K ={1,2,..,k,..} como o conjunto dos |K| diferentes tipos de veiculo da frota, previamente
conhecidos, com capacidade individual limitada por Q4 unidades. Define-se ainda & (i) como
um subconjunto unitério do terminal que estd vinculado ao vefculo do tipo k € K e ao depdsito
i € V4, ou seja, 6; (i) C V. Assim, t€m-se um terminal v € §;(f), i € V; associado a cada tipo de
veiculo da frota, em cada potencial depésito.

Sejam ainda A4, A, Ac conjuntos de arcos, tais que cada arco (Z, j) € dado a partir de
um dos produtos cartesianos Ay, = Vg X Vo; Ape = Ve X Vi, £ # J, € Ay = Uiey, {Ve X 61 (1)}, de
forma que A = Ayc U A U A Seja ainda H o conjunto de intervalos de tgrlglpo. Define-se o
intervalo como um periodo de tempo para o qual o padréo de trafego € constante. A cada arco
(i, /) € A estd associado um tempo de deslocamento tf'j, que depende do intervalo A € H. O
horizonte de planejamento € de um dia, ou uma fragéo do dia, dividido em intervalos de tempo
com duragfo igual a T unidades. Para h € H = {0, 1, .., h, ..,m}, m + 1 representa o niimero de
intervalos di4rios. Dessa forma, [AT, (h + 1)T — g] representa o intervalo associado a %, onde &
indica uma unidade de tempo.

A demanda de cada cliente i € V, é denotada por g; e o seu tempo de servigo por s;.
O custo fixo de utilizac@o de cada veiculo do tipo k € K é representado por Fi; W; denota a
capacidade do depésito i € V; e O; representa seu custo de abertura. Por fim, C denota o custo
por unidade de tempo t,."f, nos arcos (i, /) € A, com h € H, independente do intervalo de tempo
ou tipo de vefculo usado.
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Sabendo que todos os clientes precisam ser atendidos, o objetivo € minimizar o custo
total, que € composto por trés parcelas: custo de abertura dos depésitos, custo fixo de utilizagio
dos veiculos e custo de execugfo das rotas. Ao final, identificam-se o(s) depésito(s) com a melhor
localizacio, as rotas que devem ser executadas para atendimento dos clientes e a frota que serd
utilizada (ndmero de veiculos e tipo).

Para ilustrar a funcfio dos terminais, considere como exemplo um problema com trés
potenciais dep6sitos, nove clientes e uma frota heterogénea composta por dois tipos de veiculo
(pequeno e grande). Uma solugdo para esse problema € representada através da Figura 4.1.

FIGURA 4.1 - REPRESENTACAO DA SOLUCAO DE UM PLRDFH-DT
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FONTE: A autora (2019)

Note que a cada tipo de veiculo da frota h4 um terminal associado para cada potencial
depdsito. Ele serve para indicar a utilizacao de um tipo especifico de vefculo e seu retorno ao
depdésito de origem. No exemplo em questdo, um veiculo pequenc ¢ um grande sdo usados
para atender os clientes designados ao primeiro depdsito, enquanto dois veiculos pequenos sao
usados para executar as rotas dos clientes designados ao segundo depésito. O retorno de cada
um se d4 a partir do respectivo terminal, que estd associado com o tipo de veiculo usado e com o
depdsito de origem. Isso possibilita, sobretudo, controlar a capacidade de cada tipo de veiculo
disponibilizado na frota. Além disso, facilita a identificacdo do niimero de veiculos (por tipo)
que foram utilizados, o tempo de execucdo e a demanda total dos clientes atendidos em cada rota.

Para o modelo matemaético, definem-se as seguintes varidveis:

*» a varidvel bindria xf’j assume valor 1 se o arco (i, j) € atravessado por um vefculo no
intervalo de tempo A, e 0 em caso contrério;

* a varidvel bindria z;; assume valor 1 se o arco (7, j) € atravessado por um vefculo, e 0
em caso contririo;
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a varidvel bindria w; assume valor 1 se o potencial depdsito i € aberto, e O em caso
contrario;

a varidvel bindria y? assume valor 1 se uma rota parte do cliente i € V, no intervalo de
tempo i € H, e 0 em caso contrério;

a varidvel continua a; indica o momento de partida no cliente { € V,;

a varidvel contfnua u; indica a demanda acumulada entregue até a saida do vefculo no
cliente i € V., caso esta seja igual a capacidade do veiculo. Se a demanda total for
inferior, essa varidvel pode assumir uma folga, que estd associada a capacidade nédo
utilizada;

avaridvel bindria g,f‘j assume valor 1 se uma rota comegano arco (i, j),comi € Vg, j € V,,

e no intervalo de tempo & € H, e 0 em caso contrario;

a varidvel continua b;; indica 0 momento de partida no depésito i € V; ou de chegada
no terminal j € V;, para (i, j) € A \ A, caso o arco (i, j) seja atravessado por algum

veiculo;

a varidvel continua /;; indica a demanda total entregue pelo vefculo na chegada ao
terminal j € V4, caso o arco (i, j) seja atravessado. Assim como na varidvel anterior,
esta também pode assumir uma folga;,

a varidvel continua f; assume o valor do indice do depésito ao qual o vértice [ € V estd
vinculado na roteirizagfo.

Note que, em relagido ao modelo matematico da Sec¢do 3.1, foram adicionadas novas

varidveis. Aqui, a varidvel gf‘j substitui a varidvel yf‘ nos arcos que iniciam nos depdsitos e

finalizam nos clientes. Da mesma forma, a varidvel b;; substitui a varidvel q; nesses mesmos

arcos e também nos arcos que partem dos clientes em diregdo aos terminais. Com a incorporagio

da flexibilidade no horirio de saida dos veiculos, estes podem iniciar a rota a partir de um mesmo

depdsito, mas em momentos e, consequentemente, intervalos distintos. Dessa forma, gf'j controla

o intervalo de safda de cada veiculo no depésito e b;; controla 0 momento de safda no depésito

e de chegada nos terminais. A varidvel /;; substitui a varidvel «; nos arcos que ligam clientes

aos terminais, como forma de controlar a capacidade utilizada em cada vefculo, uma vez que o

problema considera frota heterogénea. Por fim, a varidvel f; foi incorporada para garantir que os

veiculos retornem ao dep6sito de origem, uma vez que o modelo possibilita a abertura de mais de

um depdsito.

A Tabela 4.1 resume a notag@o usada na formulagio matemdtica do problema.
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Parimetros
m+1 Nimero de intervalos de tempo do herizonte de planejamento

T Duraciio de cada intervalo de tempo h € H

£ Uma vnidade de tempo considerada

r Demanda de cada cliente i € V,

84 Tempo de servigo no cliente { € V.
O Capacidade de cada vefculo do tipo k € K

F Custo fixo de utilizag¥o de cada vefculodo tipo k € K

W; Capacidade do depésito i € V4

Oy Custo de abertura do dep6sito i € Vg

C Custo por unidade de tempo de deslocamento tf’j no arco (i, j) € A,eemh e H

t;} Tempo de viagem no arco (i, j) € A, no intervalo de tempo & € H

Conjunios

Ve Conjunto de clientes

Vi Conjunto de potenciais depsitos

Vi Conjunto de terminais

K Conjunto de tamanhos de veiculos da frota

H Conjunto de intervalos de tempo

A Conjunto de arcos

6r(D) Subconjuntoe de um Gnico terminal para cada tipo de vefculo & € X e cada potencial depésito i € Vy
Varifiveis de decisdo

x:'j Se um vefculo atravessa, ou ndo, o arco (7, j} € A no intervalo de tempo A € H

Zij Se um vefculo atravessa, ou nfo, o arco (i, j) € A

wi Se o depdsito i € V; € aberto, ou ndp

yh Se algum vefculo parte, ou nfo, do cliente i € V, no intervalo de tempo k € H

g;."]. Se alguma rota comega, ou nfo, no arco (i, j),i € Vg, j € V., no intervalo de tempo k € H

a; Momento de partida no cliente i € V;

by Momento de partida no depésito i € V; ou de chegada no terminal terminal j € V; para (i, j) € A\ A,
u; Demanda acumulada entregue na saida do vefculo no cliente i € V,, podendo ser acrescida de uma folga
ki Demanda total entregue na chegada do vefculo ao terminal j € ¥, podendo ser acrescida de uma folga
f Indice do dep6sito ao qual o vértice i € V estd vinculado na roteirizagio

Indices
h Intervalo de tempo
i, j.v Veértices
k Tipo de veiculo

PFONTE: A autora (2019)

A formulagdo matematica proposta € descrita na sequéncia:

Sujeito a:

min Y Y Cthixk+ > 0w+ > Y Fzj

(i,/)eA heH i€Vy kekK jeV, vedi(i)
ieVy

Zij = 1, VjeV,
ie(Ve\{/huva

Zij = 1, VieV,
Je(V\{ihuvy

Z zij < |Velwi, VieVy
iev.

4.1)

4.2)

(4.3)

(4.4)
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D=2 Dz VieV 4.5)

Jeve JeVe keK vedp (i)
Ui — uj +Izleaéi{Qk}Zij < lglea%{Qk} —q;, Vi, jeV,i#j (4.6)
gi <u; <max{Q;}, VieV, @.7
kek

liy<u;, VjeV,WweV, (4.8)
liv 2 uj— Igz_a%{Qk}(l -zp), YjeV,¥weV, (4.9)
Li < Qrzijy Vi€ V,Vjeb(v),Vk e K, Vv €V, (4.10)
D D Iy sW, VieV 4.11)

JEVe vebe(i)

kek
Dali=zy Vij)eA (4.12)
heH
xt <yt VG,j) € A\ Ag,Yhe H (4.13)
x?j < gg., V(i,j) € Age,Vh € H 4.14)
Dleli=nj, V(i) € Aa (4.15)
heH
Z =1, vieV, (4.16)
heH

aj 2 bij+s;+1f —2T|H|(1-x}), VieVyVjeV,VheH 4.17)
a; < bjj+s;+1f +TIH|(1-x}), VieVyVjeV,VheH (4.18)
a; > a;+s;+10 - 2T|H|(1-x}\), Vi.jeV,i#jVheH (4.19)

aj Sa;+s;+tf +T|H|(1-xf}), Vi,jeV.i#jVheH (4.20)
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bjy > aj+th, —2T|H|(1-x%), VjeV,¥veV,VheH @.21)
bjy <aj+th, +TIH|(1-x}), VjeV,WeV,YheH 4.22)
by < (TIH| - &)ziy, V() € A\ Ace 4.23)
D KTyt <ai< ) KTy} +T-e, icV. (4.24)
heH heH
D HTgl <by <) HTgh+(T-2), V(i.J) €A (4.25)
heH heH
fi=i, VieVy (4.26)
fi=f., Viedi(i),VkeK,VieV, 4.27)
fi 2 fitVal(z; - 1), V(@i j)eA (4.28)
fi S fitVal(1-zy), V(,j)eA (4.29)
wi € {0,1}, VieV; (4.30)
zij €{0,1}, V(,j)eA 4.31)
yr€{0,1}, VieV,VheH 4.32)
g,f;. €{0,1}, V(,j) € Asg,YheH (4.33)
xg. €{0,1}, VY(,j)e A VYheH (4.34)
a;€R,, VieV, (4.35)

by €Ry, V(i j) € A\ A (4.36)



wmeR,, VieV, (4.37)
LijeRy, V(i,j) €Ay (4.38)
fieRy, VieV. (4.39)

O problema consiste em minimizar a fung¢io objetivo, dada pela soma total dos custos de
execucdo das rotas (dependente do tempo de viagem), dos custos fixos de abertura dos depésitos e
de utilizagdo dos veiculos, conforme expresso em (4.1). As restri¢oes (4.2) e (4.3) sdo restri¢tes
de designagdo, que garantem que cada cliente seja visitado exatamente uma vez. O conjunto de
restricdes (4.4) impdem que as rotas sejam executadas apenas a partir dos depdsitos abertos, e 0
conjunto (4.5) equilibra o fluxo de veiculos entre o dep6sito e os terminais a ele associados. Note
que hd um terminal associado a cada tipo de veiculo da frota, para cada potencial dep6sito. Cada
rota criada € finalizada em um dos terminais, de acordo com a demanda por ela acumulada. As
restrigoes (4.6) e (4.7) sdo uma extensdo da eliminacgdo de sub-rotas de Miller-Tucker-Zemlin,
propostas por Kulkarni e Bhave (1985). Através das restrigtes (4.8) e (4.9) € possivel controlar
a demanda total entregue pelo veiculo, enquanto as restricdes (4.10) restringem a capacidade
de cada tipo de veiculo da frota. Restricdes do conjunto (4.11) garantem que a demanda dos
clientes vinculados ao depésito i € V; ndo ultrapasse a sua capacidade.

As restrigdes (4.12) impdem que um tnico intervalo de tempo seja considerado na
travessia de cada arco (i, j). Se um arco (i, j) é atravessado por um vefculo no intervalo h,
entfio & € o intervalo de tempo considerado na saida do veiculo do vértice i, de acordo com a
imposicio das restrigdes (4.13) e (4.14). Apenas um intervalo de tempo % € usado na saida do
veiculo do depdsito ou cliente i, conforme garantem as restri¢des (4.15) e (4.16), respectivamente.
Restrigdes dos conjuntos (4.17) e (4.18) controlam 0 momento de safda dos veiculos no primeiro
cliente de cada rota. O momento de saida no vértice j, ap6s a travessia do arco (i, j), inclui o
momento de saida no depdésito i, o tempo de deslocamento necessério para atravessar o arco
(i, j), e o tempo de servigo no cliente j. Note que nas restrigdes do conjunto (4.17) é necessdrio
multiplicar o dltimo termo por 2 para garantir que ele ainda atue como um Big-M vilido, caso
bij +s;+ tf‘j seja maior que o horizonte de planejamento. Da mesma forma, as restrigdes dos
conjuntos (4.19) e (4.20) executam esse controle nos demais clientes, enquanto as restriges (4.21)
e (4.22) sio usadas para controlar o momento de chegada no terminal v. Restricdes do conjunto
(4.23) asseguram que os veiculos executem suas rotas dentro do horizonte de planejamento,
enquanto as restrigoes (4.24) e (4.25) limitam o momento de saida nos vértices ao intervalo de
tempo correspondente. Os conjuntos de restrigdes (4.26) — (4.29) garantem que cada veiculo
retorne ao depdsito de origem. Finalmente, as restricdes (4.30) — (4.39) forcam as condi¢Ges de

integralidade e de ndo-negatividade das varidveis.
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Note que as restrigdes (4.13) e (4.32), (4.14) e (4.33) implicam xf‘j < 1. Mais

ainda, conforme veremos no teorema abaixo, a ndo-negatividade das varidveis x?j ja garante a

h

integralidade, ou seja, assumindo ndo-negatividade das varidveis X;;» as restricoes {4.34) sdo

redundantes.

Teorema 4. 1 Suponha que as restrigées (4.12) — (4.16) e (4.30) — (4.33) sejam satisfeitas. Se

x>0, V(i,j) e AVheH, (4.40)

entéio x,!;. € {0,1},Y(i,j) € A,Vh e H.

Demonstragdo: Considere (i, j} € A e h* € H arbitrdrios. Se gf'j' =0, onde (i, j) € Ag, entio
x{‘; = por (4.14) e (4.40). Caso contrario, por (4.33), tem-se que gf‘j' = 1. Assim, de (4.15),
(4.31) e (4.33), segue que gf‘j = 0, e portanto xf'j = 0,Yh # h*. Da mesma forma, se y!’.’* =0,
onde i € V, entdo xf'; = 0V(i,j) € A\ Ay por (4.13) e (4.40). Caso contrdrio, por (4.32),
tem-se que y!’* = 1. Assim, de (4.16) e (4.32), segue que yf’ = 0, e portanto xf'j =0, Vh # A"
Logo, usando (4.12) e (4.31), obtém-se xf'j' = DheH xf‘j = z;; € {0, 1}, provando a afirmagdo do
teorema. Portanto, x{‘j € {0,1}, V(i,j) € A,Yh € H.

4.1.1 Desigualdades validas

Com o intuito de fortalecer o modelo, define-se também um conjunto de desigualdades
vélidas, conforme segue.

Como feito em Kara, Laporte e Bektag (2004), as restri¢des (4.6) podem ser ajustadas,
resultando em (4.41):

up — uj + r;leag{Qk}z.y + (rlgleag{Qk} —qi—q;)zji < r;leag{Qk} -gq;, Vi, jeV,i#]j. (441)

O tamanho do problema pode ser reduzido eliminando algumas varidveis que estdo
associadas com o intervalo de safda dos veiculos nos vértices. Isso acontece quando o tempo
de servigo no cliente { mais o menor tempo para atravessar o arco entre algum depésito (ou
outro cliente) e o cliente i € superior a duragio do intervalo. Também ocorre quando o tempo de
servico em um cliente mais o menor tempo para atravessar um arco entre algum dep6sito e algum
cliente € maior que a duragiio do intervalo. Essas situagOes sdo consideradas pelas restricoes
(4.42) € (4.43), para h = 0.

0 . . 0 = . . .
x;=0 VieV, | (ae(vﬂg)uvd{t""} + s,-) >T, VjeV.UV,j#i (4.42)
x;=0 VieV,|s2T-min{t),}, VjeV,UV,j#i. (4.43)
acvy

beV,
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Essa ponderacéo serve para qualquer intervalo de tempo k& € H, conforme generalizado
em (4.44) e (4.45):

h _ . . h _ —_ . . ]
*; =0 VieVo ||  min  {ta}+ s;) >(h+ )T, VjeVeUV,j#iVheH (444
xfy=0 VieVels2(h+ DT -min{th}, VjeV.UV,j#iVheH (445
acvy
beV,

Da mesma forma, para o dltimo intervalo do horizonte de planejamento também pode
ser possivel remover varidveis associadas com os terminais. Isso ocorre quando o tempo para
atravessar um arco, no Gltimo intervalo, e chegar ao terminal € maior que a duragdo do intervalo.
Ou ainda, se 0 menor tempo para chegar ao cliente, somado com seu tempo de servico e com o
menor tempo para ir desse cliente ao terminal, € maior que a duragéio do intervalo.

x1=0, VieV,VjieVi| i 2T (4.46)
m _ 4 H m . 2 m 3 » ] ’
x;=0, VjeV| (ae%}{t“f} +5; +£rél£{tfb} >T, VieV,i#]. (4.47)

Questdes do modelo associadas 2 roteirizagdo podem ser melhoradas evitando que
sub-rotas com dois ou trés clientes sejam criadas:

zij+z <1, Vi,jeV,i#j (4.48)

z£j+zji+ziv+zvi+zjv+ZV_fSz’ Vi,j,VEVc,i;\‘-'j,i-'#V,j;&V. (449)

Além disso, limites inferiores associados a cada uma das parcelas de custo da func¢do
objetivo podem ser estabelecidos. As restri¢Ges (4.50) estabelecem um limite inferior para os
custos de abertura dos depdsitos. Seja o’ o custo minimo necessario para abertura de depdsitos,
obtido como solugdo de um problema de empacotamento, onde consideram-se a demanda dos
clientes e a capacidade dos potenciais depdsitos.

S omizo. (450)

ieVy

O outro limite inferior que pode ser definido trata dos custos fixos relacionados 2
utilizacdio da frota. Seja f’ o custo minimo necessério para utilizacdo dos vefculos, considerando
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a capacidade dos diferentes tipos de veiculo disponiveis e a demanda dos clientes, obtido como
solucdo de um problema de empacotamento.

>0 D Ry f 4.51)

keK jeV, vesi (i)
ieVy
Ainda, pode-se estabelecer um limite inferior para o custo de execugdo das rotas, a
partir de uma soma de menores tempos. Seja k’ o niimero mfnimo de vefculos com capacidade
maxycg{Qr}, necessdrios para que a demanda dos clientes seja atendida, sendo k’ a solugio
de um problema de empacotamento. Seja sz = minheH{tgl.}, Vd € V4,¥i € V,. Para cada

d € V4, s¢ja 5gi, | Saiy < Sqi, £ ... £ Sdiyy,- Similarmente, seja rig = min;,e,q{t::i}, com

rid, | Tigy, < rig, < ... < Tidyy,| Vd € V;. Agora, Vd € Vg, seja ainda f;, = sqi, + rid,»

com fy, | fo, < fa, < ... £ fa,, Finalmente, seja g, = mingey,\3{t%,}.Vc € V. e
heH

8c, | 8c; <8, £... 8ewv,

[Vel-£*

g
Z Z Ctiyxfy 2 Z Cfa, + Cgc,. (4.52)
n=1

(i,j)eA heH n=1

Desigualdades vilidas relacionadas aos fluxos de saida dos veiculos dos depésitos
também podem ser criadas. As restri¢des (4.53) e (4.54) estabelecem que o fluxo minimo de
veiculos saindo dos depdsitos equivale a quantidade minima de veiculos de maior capacidade,
necessdrios para atender os clientes. Novamente, seja &’ o niimero minimo de veiculos com
capacidade maxcx{Qx}, necessirios para que a2 demanda dos clientes seja atendida, onde &’ é
resultado de um problema de empacotamento.

Z Z fo} > k' (4.53)

i€V jeV, heH

Z Z zij 2 k. (4.54)

ieVy jeV,
Por fim, a restricio (4.55) estabelece que, nos depésitos abertos, o fluxo de saida de

veiculos deve ser, no minimo, igual a um.

>0 D ek 2w (4.55)

i€V jeV, heH

4.2 ALGORITMO META-HEURISTICO

A estrutura geral do algoritmo meta-heuristico é baseada em busca evoluciondria. Ele foi
inspirado nas ideias propostas por Kog et al. (2016), porém considera o aspecto da dependéncia
de tempo. O algoritmo engloba trés fases principais, assim denominadas: inicializacdo, evolugéo
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e intensificagio. A primeira trata da geragdo de uma populagéo inicial. A segunda envolve a
criagdo de novas geragoes de solugdes e a selegdo dos individuos. A fase final compreende um
processo de melhoria adicional, aplicado as solugtes da elite.

O Algoritmo 8 descreve as principais etapas de cada fase da meta-heuristica. A
inicializa¢@o consiste na criagdo de solugbes iniciais, a partir da designagdo de clientes aos
depésitos e posterior construcfio de rotas (linha 2). Em seguida, essa populacio inicial é
incrementada, até atingir z individuos, através da aplicagdo de operadores de remogio e insercdo
(linha 4). Na fase de evolugiio, um subconjunto de individuos € selecionado da populagéo atual
para atuar como pais na geragio seguinte (linha 8). Destes, dois sdo escolhidos para cada geracédo
por cruzamento (linha 9). Na mutac@o direcionada, seleciona-se um tnico pai, e conduz-se
a criacdo de um novo individuo utilizando operadores de remog&o e inserg¢do (linha 10). Na
sequéncia, executa-se um procedimento de selegio da populagéo sobrevivente (linha 11). Quando
o nimero ¢ de iteragtes sem melhoria na populagdo corrente € atingido, encerra-se esta fase
(linha 12). Inicia-se entdo a intensificagdo. Operadores de troca baseados em demanda e tempo
de servigo sdo aplicados a todo conjunto de solugbes correntes (linha 15). Depois, seleciona-se
a populacéo remanescente (linha 16). Quando ndo for mais possivel gerar melhoria em algum
desses individuos, finaliza-se essa etapa (linha 17). Sobre as # solugtes da elite (linha 18)
é aplicada uma heuristica de melhoria em relacio a0 momento de saida de cada veiculo e a
sequéncia de clientes atendidos na rota (linha 20). Ap6s a execugio desse procedimento, o custo
da solugdo € atualizado (linha 21). Por fim, retorna-se a melhor solugéo encontrada (linha 22) e
encerra-se o algoritmo meta-heurfstico.

Cada uma dessas fases € descrita com mais detalhes na sequéncia.

4.2.1 Inicializag&o

O procedimento de inicializagdo do algoritmo meta-heuristico € baseado na geragdo de
soluces iniciais e, a partir delas, na criacdo de outras solugdes que irdo compor a populaciio
inicial, conforme especificado a seguir.

A etapa de geracdo de solugdes iniciais compreende a designacéo dos clientes aos
depésitos, seguida pela construcio de rotas. A designacio é baseada no tempo de deslocamento
entre depdésito e cliente. Como esse tempo varia ao longo do horizonte de planejamento, uma
configuracfo de designacdo diferente pode ser gerada para cada intervalo de tempo & € H. Além
disso, também sdo utilizadas trés matrizes de tempo adicionais, cada uma delas construida a
partir de uma das seguintes informagGes: i) tempos maximos; ii) tempos minimos; e iii) tempos
médios de deslocamento ao longo do horizonte de planejamento. Para designagéo de clientes
adota-se o seguinte procedimento.

Dado um intervalo # € H e sua respectiva matriz de tempo de deslocamento, ou ainda,
dada uma das matrizes de tempo adicionais recém-descritas, para cada cliente i € V; identifica-se
o depésito com acesso mais rdpido. Ele é definido com base no menor tempo de deslocamento
entre esse depdsito e o cliente, considerando ida e retorno. Em seguida, os clientes séo listados
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Algoritmo 8 Estrutura geral do algoritmo meta-heuristico

{// INICIALIZACAO

. Geragfic de um conjunto de solugdes iniciais.

. enquanto a populacdo inicial < 77 faca

Incremento na populagao, a partir das solucdes iniciais.
: fim enquanto

#/ EVOLUCAO

. enquanto o nimero de iteragdes sem melhoria < 6 faca
Selecdo dos pais para a préxima geracdo.

Aplicacfo de operadores de cruzamento.

Aplicagdo de operadores de mutagio direcionada.
Atualizacio da populagio sobrevivente.

. fim enquanto

// INTENSIFICACAO

. enquanto houver melhoria em alguma solugio corrente faca
Aplicacio de operadores de troca.

Atualizagfio da populagio sobrevivente.

. fim enquanto

. para cada uma das ¢ melhores solucdes faca
Aplicagdo de heuristica de melhoria.

Atualizacdo do custo da solugéo.

. fim para

. Retorna a melhor solugéo.

e @ o 5oWhos Won o

B2 BB B %5 % B B S BB = =B
[ = - O T - .~

em ordem decrescente, de acordo com esse tempo. Partindo do topo dessa lista, designam-se
os clientes aos respectivos depGsitos, observando a restricdo de capacidade destes. Caso uma
violagéo ocorra, o cliente retorna para a lista ¢ o préximo depésito de acesso mais rdpido €
identificado, entre os disponiveis. A lista de clientes € reordenada e o processo de designacéo
continua. Esse procedimento € aplicado repetidamente aos clientes restantes, até que todos
tenham sido alocados.

Acrescenta-se ainda um procedimento adicional & etapa de designagdo, que consiste em
impedir a utilizago de um ou mais depdsitos, desnecessdrios para atendimento dos clientes. Ele
visa gerar novas configuragGes, capazes de usar um niimero menor de instalagdes. Inicialmente,
impossibilita-se a utilizacio de um dos depésitos e verifica-se a viabilidade de alocar todos os
clientes nos demais, utilizando o processo de designagéio previamente descrito sobre a matriz
de tempos médios. Sobre o conjunto de depésitos, aplica-se combinagdo sem repeticido de
elementos, C(|Vy|, 1), para que todas as possibilidades sejam executadas. Em seguida, testa-se a
viabilidade de alocacgdo dos clientes quando dois depésitos séo impossibilitados de uso, usando
C(|Vul|, 2) para gerar todas as combinagdes possiveis.

Finalizado o processo de designacio, inicia-se a construg@o de rotas, usando apenas os
veiculos de maior capacidade, de acordo com o niimero necessdrio. Duas heuristicas distintas
s#o aplicadas para cada diferente alocagdo de clientes. Na primeira, as rotas sfio construidas de
forma sequencial, ou seja, uma ¢€ finalizada para que a construgio da outra inicie. Os clientes
designados 2 um mesmo depdsito sdo adicionados a uma lista Lp. Em seguida, um deles é
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selecionado aleatoriamente, inserido ao final da rota corrente e retirado da lista Lp. O processo
de selecdo e insergdo se repete até que a rota se torne infactivel, ou por ultrapassar o horizonte de
planejamento ou por violar a restrigdo de capacidade do veiculo. Quando isso ocorre, o Gltimo
cliente inserido € removido e retorna para a lista de ndo visitados Lp, € uma nova rota inicia,
repetindo o processo até que todos os clientes estejam inseridos em uma das rotas. Em seguida,
essa operacdo se estende aos demais depésitos abertos, até€ que a solucdo completa seja gerada.

A segunda heuristica de geracdo de rotas usa o algoritmo de Clarke e Wright (1964).
Contudo, ao invés de usar uma matriz de distincias, utiliza-se a matriz de tempos que gerou
a respectiva designacgfio. Ela pode estar associada a um dos intervalos 2 € H ou ser uma das
matrizes adicionais. Novamente, consideram-se aqui apenas os veiculos de maior capacidade, de
acordo com o nfimero necessério. Note que a matriz de tempo utilizada influencia a designacgéo
de clientes aos depésitos, € nesse caso, exerce influéncia também sobre a geragao das rotas. O
intuito da utilizagdo de duas heuristicas distintas € diversificar a distribuicdo de clientes entre as
rotas de cada dep6ésito.

Concluida a geragfio de rotas, estas passam por uma etapa de melhoria que envolve
permutaco. Conforme ¢ nlimero de clientes por ela atendidos, utiliza-se ou a permutacio de toda
a sequéncia, ou entdo uma heuristica que envolve permutacdes parciais. Nesta tltima, aplica-se
a permutacio a um subgrupo de v, clientes, de forma sequencial e iterativa. Esse subgrupo
¢ alterado a cada iteragdo, excluindo-se o primeiro cliente da subsequéncia e adicionando-se
o seguinte, conforme ordenagéo da rota. Apds a inclusdo do dltimo cliente a esse subgrupo,
retorna-se ao seu inicio. O processo continua enquanto alguma melhoria for gerada ap6s avaliagio
de todos os subgrupos da rota. O Algoritmo 9 descreve a etapa de melhoria intra-rota.

Depois de melhorada, cada rota € incluida a um conjunto A, com o intuito de poder
recuperé-la posteriormente, caso também seja usada em outra solug@o. A solugdo completa é
adicionada a populagdo inicial I';.

Na segunda etapa do algoritmo de inicializa¢fio, novas solu¢des sdo geradas como
incremento a populacfio I';. Para isso, operadores de larga busca em vizinhanga, que contemplam
remogdo e insergdo de clientes, sdo aplicados as solugGes iniciais. Eles sdo detalhados a seguir.

* Operador de remociio com fechamento de depésito: aplicado por Hemmelmayr,
Cordeau e Crainic (2012) e Kog et al. (2016), este operador seleciona aleatoriamente
um depdsito aberto e o fecha. Todos os clientes a ele designados sdo transferidos para
uma lista de remocgao L,. O operador também seleciona aleatoriamente um depdésito

fechado e o abre.

* Operador de remogéio com abertura de depdsito: este operador € uma adaptagéo
da versdo usada por Hemmelmayr, Cordeau e Crainic (2012) e Kog et al. (2016). Ele
seleciona aleatoriamente um depésito fechado e o abre. Em seguida, »n’ clientes séo
removidos da solugéo corrente e colocados em uma lista L,. O critério de remogio é
baseado no menor tempo médio de deslocamento entre o cliente e o depdsito recém-
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Algoritmo 9 Melhoria intra-rota
1. Entrada: Rota de n clientes, com tempo total de execucio z,,.
2 Seq « Sequéncia de clientes da rota.
3. sen < v entdio
2 para cada permutacio P, da sequéncia original de clientes da rota faca

5 t, « tempo total de execuclo da rota, com clientes dispostos na sequéncia da permutacfo atual.

6 se f; < t,, entéio

T. Ly — Ig

8 Seq «— Sequéncia de clientes da permutaciio atual.

5: fim se

10: fim para

11: Sendio

1z enquanto houver redugio no tempo total de execugio ¢, faca

13: para ¢ = 1 até n faca

14: se ¢ + v, < n entéio

15: SubSeq <« Sequéncia de v, clientes da rota atual, que inicia na posi¢iio .

16: senfo

17 SubSeq « Sequéncia dos (n— @) (ltimos clientes da rota atual, sucedida pelos v2 — (n—¢)
primeiros clientes da rota atual.

18: fim se

19: para cada permutacio P,, em SubSeq faga

20 t, « tempo total de execugio da rota, com clientes de SubSeg dispostos na sequéncia da
permutacfo atual.

21; sef, < I, entdo

2 ty & 14

2 Seq «— Sequéncia de clientes da permutacdo atual.

u: fim se

25 fim para

2 fim para

. fim enquanto

28 fim se

2. Safda: Rota de n clientes, com tempo total de execugdo < t,,.

aberto. Para calculd-los, considera-se o tempo de travessia nos respectivos arcos, em
ambos os sentidos e para todo & € H.

* Operador de remocéio aleatéria: usado por Ropke ¢ Pisinger (2006) ¢ Kog et al.
(2016), este operador seleciona aleatoriamente n’ clientes e os coloca em uma lista de
removidos L,.

* Operador de remociio com fechamento de depésito melhorado: baseado no primeiro
operador de remog#o, este difere no critério aplicado para escolher o depdsito que serd
aberto. Ele foi originalmente proposto por Kog et al. (2016), mas adaptado para que
esse critério considere o menor tempo médio de deslocamento entre o depésito fechado
¢ aquele que serd aberto. Como anteriormente, o cdlculo considera o arco que liga
ambos, nos dois sentidos e para todo k € H.
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* Operador de inserciio gulosa: constitui uma adaptag@o do operador aplicado por
Ropke e Pisinger (2006). Nele, os clientes séo inseridos em ordem aleatéria, observando
a posic@o que minimiza o custo de inser¢Zo. Seleciona-se aleatoriamente um cliente
da lista de removidos L, e testa-se a sua inser¢do em todas as posigOes possiveis de
cada uma das rotas existentes. Além disso, o custo também €& avaliado para rotas novas,
nos depdsitos j4 abertos. Isso € feito observando as restri¢des de capacidade, tanto de
depésitos quanto de veiculos, de forma a manter a factibilidade. A defini¢io da rota em
que o cliente serd alocado nfo leva em conta os custos fixos associados a utilizagdo dos

veiculos.

* Operador de insercio gulosa melhorada: este operador € baseado na versdo anterior,
mas difere dela pelo fato de a inclus&o ndo ocorre de forma aleatéria. Testa-se a posicgdo
que minimiza o custo de inser¢do para cada um dos clientes, tal como aplicado em Kog
et al. (2016). Aqui, isso € feito tanto em rotas j4 existentes como em novas, € sempre
respeitando a factibilidade destas. Em seguida, aloca-se o cliente com menor custo
de insercdo na respectiva posi¢do. Apoés cada inclusdo, os demais clientes ainda néo
alocados séo reavaliados. Esse processo iterativo se repete até que todos tenham sido

inseridos.

* Operador de inser¢io pelo maior arrependimento: também é uma adaptagdo do
operador aplicado por Ropke € Pisinger (2006). Informacdes antecipadas sdo usadas para
evitar que clientes sejam inseridos em posig¢6es ruins porque as melhores nao estdo mais
disponiveis. No entanto, esse mecanismo mais sofisticado também requer um nimero
maior de célculos. Os clientes sdo inseridos de acordo com o maior arrependimento, e
esse valor € calculado pela diferenga de custo entre inseri-lo na primeira ou na segunda
melhor posicdo. Todas as possibilidades sfo testadas, tanto em rotas existentes quanto
em novas, desde que se mantenham factiveis. Ap6s uma inser¢do, todos os clientes da
lista de remogdo sdo reavaliados. O processo se repete até que essa lista esteja vazia.

O niimero de clientes removidos n’ é escolhido aleatoriamente a partir de uma distribuicio
uniforme discreta no intervalo [ni, n.,]. Este, por sua vez, & definido por um limite inferior e
superior, calculados como percentuais do nimero total de clientes da instincia.

Cada nova solugéo € gerada a partir de uma das 7 solugGes iniciais da primeira etapa,
selecionada randomicamente. Em seguida, um operador de remogdo ¢ um de insergdo sdo
escolhidos de forma aleatdria, entre os recém-descritos, e aplicados sobre a solugfo inicial.
Todas as rotas alteradas pela remogdo ou inser¢do sdo avaliadas. Caso o Algoritmo 9 ainda ndo
tenha sido aplicado a alguma delas, tal procedimento & realizado e, ap6s isso, a rota é inserida
ao conjunto A. A solugdo completa é adicionada & populagdo inicial I';. Esse processo se
repete até esta tenha tamanho igual a 7. O Algoritmo 10 representa a fase de inicializagdo da
meta-heurfstica.
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Algoritmo 10 Inicializacao
1 7l < 0.
» paratodo h € H faca

3. Designar os clientes aos dep6sitos usando a matriz de tempos 4.

« parat=1até?2faca

5 se T = 1 entdo

& Gerar rotas com a heuristica de insercfo aleatéria de clientes.
7 senfio

8 Gerar rotas usando a heuristica de inser¢do Clarke e Wright,
9: fim se

10; se a solugfio completa € nova entfio

11: SUB-ROTINA: Melhorar e guardar (solucdo completa)

12 no — no + 1.

13: fim se

14 fim para

1s: fim para

1. Criar as matrizes de tempo adicionais (minimo, médio ¢ méximo).

17 para cada matriz adicional faca

1 Designar os clientes aos depésitos de acordo com o tempo de deslocamento dessa matriz.
19:  Gerar rotas usando a heurfstica de inser¢io Clarke e Wright.

. se a soluciio completa é nova entio

2 SUB-ROTINA: Melhorar e guardar (solugio completa)

2 no «— no+ 1.

23 fim se

2. fim para

25 para cada C(|Vy|, 1) ou C(|Vy],2) faca

3. Desative o(s) deposito(s) correspondente(s).

2. Designar os clientes aos depésitos disponiveis, considerando a matriz de tempos médios.
= se for possivel designar todos os clientes entio

: Gerar rotas usando a heuristica de insergio Clarke e Wright.
30: se a solugédo completa € nova entfio

3L SUB-ROTINA: Melhorar e guardar (solucio completa)
32 o« 1o+ 1.

33 fim se

s fim se

5. fim para

enquanto 77; < rn faca

sz Selecionar aleatoriamente uma das 7 solugGes iniciais.

;. Selecionar aleatoriamente um operador de remogfo e aplicd-lo nessa solugfo inicial.
s Colocar os n’ clientes removidos em uma lista L,.

4. Selecionar aleatoriamente um operador de insergfo e aplicd-lo aos clientes da lista L,.
a1.  se a solugdio completa gerada € nova entfio

Ly
&

2 SUB-ROTINA: Melhorar e guardar (solugéio completa)
a3; m e n+ 1.
4 fimse

4s: fim enquanto

4. SUB-ROTINA: Melhorar e guardar (sclucio completa)

«. Melhorar as rotas inéditas através do Algoritmo 9.

4 Salvar cada rota nova no conjunto A e a solugio completa na populagéo inicial I';.
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4.2.2 Evolugdo

Esta fase envolve o processo de geracdo de novas solugdes, que inclui operadores de
cruzamento e mutacio. Este tiltimo € aliado a um procedimento de melhoria heuristica, que
considera o contexto da frota heterogénea. O intuito € diversificar os locais de busca e melhorar
a qualidade do conjunto de solugdes criadas a cada iteracdo. A seguir, detalham-se as estratégias
usadas nessa fase.

Na geragdo de solugdes por cruzamento, aplica-se o operador Partially Mapped Crossover
(GOLDBERG; LINGLE, 1985). Ele utiliza dois pontos de corte e preserva a posi¢do vinda
dos pais. Inicialmente, selecionam-se aleatoriamente duas solugGes (pais), P, e P;. Para cada
uma delas, os clientes sdo colocados em uma sequéncia tnica, aqui definida de acordo com a
formacdo das respectivas rotas. Em seguida, determinam-se os dois pontos de corte para essas
sequéncias, que indicam quantos genes serdo cruzados. Eles s#io obtidos fixando o nimero
de clientes que serd removido. Esse niimero é selecionado aleatoriamente a partir de uma
distribui¢do uniforme discreta no intervalo [a], ng], definido por limites inferior e superior que
sdo calculados como percentuais do total de clientes da instincia. Logo apds, determina-se a
posicio da sequéncia onde o primeiro ponto de corte inicia. Isso € feito de forma aleatéria, entre
uma das posi¢Oes vidveis. Os genes contidos entre esses dois pontos séo entdo cruzados para
geracdo dos descendentes. Entretanto, durante a troca de material genético, € possivel que os
cromossomos passem a ter genes repetidos. Neste caso, substitui-se todos aqueles que estéo fora
da regido de corte pelo gene pertencente a0 mesmo locus, mas no outro cromossomo. Gerada a
sequéncia de clientes de cada descendente, esses sfo distribuidos novamente em rotas, conforme
a configuragdo de um dos pais, respeitando a ordem de distribuicdo da sequéncia e o niimero de
clientes das respectivas rotas. Por fim, as novas solugdes geradas séo testadas e, caso alguma rota
seja infactivel, a solug&io que a contém & descartada.

Na geragéo de solugdes por mutagéo, cria-se um descendente a partir da c6pia de uma
outra solugdo, que sofre alteragbes em um ou mais genes do cromossomo. Com o intuito de
melhorar a qualidade a cada nova geragdo, essa mutagdio € direcionada, ou seja, ela envolve
uma melhoria heuristica. Além disso, as solugtes geradas com os operadores de mutagio sdo
sempre factiveis. O procedimento é composto por duas etapas: remogao, seguida de insergéo.
Na primeira, #’ clientes sdo iterativamente alocados em uma lista de remogfo L, por um dos
operadores dedicados a essa fase. Novamente, n” € um niimero selecionado aleatoriamente a
partir de uma distribui¢fo uniforme discreta no intervalo [n}*, n;}], definida por um limite inferior
e superior, calculados como percentuais do total de clientes da instincia. Durante a etapa de
insercdo, os clientes removidos sfio realocados na solucdo incompleta. Ambos os operadores sdo
escolhidos aleatoriamente entre o conjunto disponivel, que € detalhado a seguir.

* Operador de remocio — extremos: aplicado em diferentes trabalhos Ropke e Pisinger
(2006), Demir, Bektag e Laporte (2012), Kog et al. (2016), e aqui adaptado para o
problema em questao, este operador remove os n’ clientes que sdo extremos em relagfio &
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rota a qual pertencem. Para identificd-los, calcula-se o tempo necessério para chegar até
ele, vindo do seu antecessor, somado ao tempo necessério para ir dele até o seu sucessor,

de acordo com o intervalo A correspondente ao momento de travessia desses arcos.

Operador de remocéio — custos extremos: este operador remove os »’ clientes que
sdo extremos em relagio ao custo de insercéio na rota. Quando um cliente € adicionado,
isso ndo s6 altera o custo associado com os arcos modificados, mas também pode alterar
os custos nos arcos subsequentes, devido a possibilidade de mudanga no intervalo de
tempo a eles associado. O custo de insergdo € calculado pela diferenga entre o tempo
de execucfo da rota com o cliente e sem ele. Uma versdo deste operador baseada em
distancia foi aplicada por Ropke e Pisinger (2006), Demir, Bektag e Laporte (2012) e
Kog et al. (2016).

Operador de remocfio — depdsito menos eficiente: proposto por Kog et al. (2016),
este operador verifica a taxa de utilizagdo de cada depdsito aberto, dada pela relagdo
entre a soma das demanda dos clientes a ele designados e sua capacidade. O depésito
com a menor taxa de utilizacfio € fechado e os seus n’ clientes alocados na lista de
remogdo L,.

Operador de remogio — veiculo menos eficiente: semelhante a ideia anterior, propde-
se um operador que verifica a taxa de utilizagdo de cada veiculo vinculado a uma rota.
Essa taxa é dada pela relagfio entre demanda total dos clientes por ele atendidos e sua
capacidade. A rota associada ao veiculo com a menor taxa de utilizagao € removida, e
os seus n’ clientes alocados na lista de remogéo L,.

Operador de insercio — menos custoso: este € um operador de inser¢do gulosa que
aloca os clientes iterativamente nas rotas, na posi¢ao que minimiza o custo de insercdo.
Diferente dos operadores da fase de inicializagio, aqui consideram-se também os custos
fixos de utilizacdo dos veiculos e abertura dos depdsitos. Dada uma solugédo, ap6s
a remogdo dos clientes, verifica-se se aqueles que restaram em cada rota podem ser
atendidos por um vefculo menor e, também, se hd algum depésito aberto que ficou sem
designac@o de clientes. Em caso positivo, o custo € atualizado. Em seguida, computa-se
o custo de insergdo de cada um dos clientes removidos, considerando, inclusive, os
custos fixos adicionais que essa inclusdo pode ocasionar. A cada iteragdo, obtém-se o
menor custo de inser¢do para cada cliente e, insere-se aquele que for menos custoso.
O processo de reavaliagdo € feito a cada iteragdo até que todos os clientes removidos
tenham sido reinseridos.

Operador de inser¢iio — mais custoso: este operador € semelhante ao anterior, diferindo
apenas pelo fato que, a cada iteragéo, ap6s calcular o menor custo de inclusdo de cada
cliente, insere-se aquele cliente que, entre os menores custos de inclusfio, apresenta o
maior valor.
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Na sequéncia, descrevem-se os detalhes do processo iterativo de evolugéo e selegiio das
solugdes.

Com uma populagdo inicial I';, de tamanho 7, selecionam-se dela duas solugGes de
forma aleatdria, P; e P3, ¢ aplica-se o operador de cruzamento. Se algum dos dois individuos
criados for factivel e inédito, a solug¢do € computada e adicionada & geracdo corrente I';. Esse
processo se repete até que 61 novos individuos sejam criados. Em seguida, o procedimento de
mutagéio direcionada € aplicado iterativamente as solucdes da populagio inicial I;. Para cada
uma delas, um operador de remogdo e outro de insercéo sdo escolhidos aleatoriamente, entre
os disponiveis. Depois de empregados, verifica-se se a solugdo criada € inédita ou ndo. Em
caso positivo, ela € adicionada a gerag#o corrente Iy, € as rotas novas sio inseridas no conjunto
A. Esse procedimento € aplicado sequencialmente a toda populagdo inicial, ou até que 7 novos
individuos sejam criados. Na sequéncia, I'; e Iy sdo agrupados para compor a populagio atual I'.
Esta € entdo ordenada conforme o custo, do menor para o maior.

Assim, apds a primeira geragdo, a populagdo atual I' pode conter até 2n solug¢des
ordenadas. Entre elas, uma parte € usada para criar os descendentes. Esse subconjunto I', exerce
o papel de pai, da mesma forma que a populagdo inicial exerceu na primeira geragdo. O critério
para escolha dos pais € 0 seguinte, Diante da populagéo atual I', selecionam-se as y; melhores
solucdes, as y3 piores e, entre as restantes, elegem-se mais y, solugdes aleatoriamente, de forma
que x1 + x2 + x3 = 1. Os operadores de cruzamento e mutagio direcionada séo entdo aplicados &
I',, conforme descrito previamente. Na sele¢do da populagdo sobrevivente, mantém-se apenas as
n7 melhores solugdes de I, e as demais sfo descartadas. A essa populagio atual I, acrescenta-se,
em seguida, a nova geracgéo I',.

Os individuos sobreviventes sdo entdo ordenados pelo menor custo € o processo de
selecdo dos pais e criagdo de uma nova geragio se repete. O processo encerra quando ndo houver
mais melhoria em nenhuma das o solugGes do topo, durante & iteracdes consecutivas.

A fase de evolugio € descrita através do Algoritmo 11. Encerrada essa fase, a populagio
sobrevivente ¢ novamente ordenada, ¢ as 7 melhores solugdes sdo armazenadas para a fase
posterior.

42,3 Intensificacdo

A 1ltima fase do algoritmo meta-heuristico visa intensificar a busca nas solugtes
remanescentes. Ela € dividida em duas principais etapas. A primeira abrange um processo
iterativo, semelhante ao que foi aplicado na fase de evolugédo. Ele envolve dois operadores que
executam trocas inter-rotas, um relacionado com as demandas dos clientes e outro com tempo de
servico. A segunda etapa compreende uma heuristica que alia o melhor momento de saida de
cada veiculo com a sequéncia de clientes mais adequada para esse momento. Note aqui que o
grupo de clientes atendido pelo veiculo ndo € alterado, apenas sua sequéncia, caso essa mudanga
provoque redugio de custos.
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Algoritmo 11 Evolugéo
I'p—0;I; <0
I'p « TI'; (A populagfo inicial € utilizada para criar a préxima geragdo)
I e Fi
enquanto nimero de iteracGes sem melhoria nas o melhores solucdes de I < & faca
T« 0
enguanto o niimero de solucSes factiveis e inéditas < &; faca
Selecionar aleatoriamente Py e P2 em I'p.
Aplicar ¢ operador de cruzamento.
para cada solugfio factivel e inédita gerada faca
Melhorar as rotas através do Algoritmo 9.
Incluir a solugio em I'.
T=T+1
se T = §; entdo
Interromper laco
fim se
fim para
fim enquanto
para cada solugido em I'p, faca
Sortear aleatoriamente um operador de remogfo da lista e aplicd-lo A solugzo.
Colocar os n’ clientes removidos em uma lista L,
Selecionar aleatoriamente um operador de remogfio e aplicd-los aos clientes da lista L,.
se a solugio completa gerada é nova entéio
Melhorar as rotas através do Algoritmo 9.
Incluir a solugdo em I',.
fim se
fim para
Ordenar I' pelo menor custo e manter apenas as 7 melhores solugdes.
N'eTg T« 0.
Ordenar I pelo menor custo.
I', recebe um subconjunto de I', conforme especificagbes de x1 + x2 + x3.
fim enquanto

A seguir séo apresentados os detalhes dos operadores da primeira etapa e explica-se
como eles séo aplicados no algoritmo.

» Operador de troca baseado em demanda: aplicado por diferentes autores (ROPKE;
PISINGER, 2006, DEMIR; BEKTAS; LAPORTE, 2012; KOC et al., 2016), este
operador seleciona dois clientes de rotas distintas, semelhantes em relacéio A demanda,
e execula a troca entre eles. Aqui, isso s6 € realizado caso essa troca ndo gere
infactibilidade. Em seguida, as rotas a que esses clientes pertencem sio testadas e, se
possivel melhoradas, através do Algoritmo 9.

* Operador de troca baseado em tempo de servigo: este operador é semelhante ao
anterior, diferindo apenas pelo fato de que os clientes séo escolhidos pela semelhanga
em relagéo ao tempo de servico que demandam.
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Apés a aplicac@o de um desses operadores, verifica-se se a alteragdo produziu uma
solugdo inédita ou ndo. Em caso positivo, ela € inserida na populag@o I' € as rotas adicionadas ao
conjunto A. Do contrério, ¢ descartada.

De forma mais precisa, o processo iterativo € executado conforme segue. Primeiro,
o operador de troca baseado em demanda € aplicado sobre a populagdo sobrevivente da fase
anterior I'. As solugdes por ele alteradas sdo incorporadas a populacdo como novos individuos.
Ao final, todas sdo ordenadas pelo menor custo, mantendo-se na populacio apenas as 77 melhores
solucdes. Na sequéncia, o operador de troca baseado em tempo de servigo é aplicado na populagio
remancscente. Da mesma forma, ao final, as solugdes sdo ordenadas ¢ mantém-se apenas as 1
melhores. Essa sequéncia de procedimentos ¢ efetuada repetidamente, até que nenhuma nova
melhoria tenha sido produzida com as trocas.

Encerrada a primeira etapa, aplica-se uma heurfstica de melhoria que busca aprimorar
as solucdes do topo, aliando o momento da saida com a sequéncia de ordenagdo dos clientes. Ela
¢ aplicada nos individuos que compdem as # melhores solugdes, e funciona da seguinte forma.
Cada rota que compde uma solugdo € tratada individualmente. Parte-se da sequéncia de clientes
salva durante a sua gerac#o, considerando a partida no infcio do horizonte de planejamento. O
tempo total de execucio da rota considera a saida do vefculo do depésito ao qual estd vinculada
até seu retorno nesse mesmo ponto. O processo é ciclico, e a cada nova iteragdo incrementa-se
A, unidades de tempo a0 momento de saida no depésito. Caso o perfodo 2 € H de atendimento
em algum cliente tenha sido alterado com esse incremento, aplica-se o Algoritmo 9 visando a
melhoria intra-rota. Se, aps isso, o tempo total de execugfo nessa rota € menor, substitui-se
a sequéncia de clientes original pela nova e, altera-se 0 momento de safida. Esse processo é
repetido enquanto o incremento adicionado nédo gerar infactibilidade & execugfo da rota. Ao final
desse ciclo, obtém-se 0 melhor momento de saida e a sequéncia de clientes que gerou o menor
tempo de execugiio da rota. Estende-se esse mesmo procedimento as demais rotas e, caso alguma
melhoria seja realizada, a solugdo original € substituida pela melhorada. Apés a aplicago dessa
heuristica a todas as solugdes do topo, estas sdo reordenadas de acordo com o menor custo, para
identificacdo da melhor solucio.

A fase de intensificacdo das solugdes, descrita através do Algoritmo 12, encerra o
algoritmo meta-heurfstico.

4.3 TESTES COMPUTACIONAIS

Nesta seciio, descrevem-se como foram conduzidos os testes computacionais e definidos
os parimetros utilizados nos algoritmos que compdem a abordagem meta-heuristica, além das
informagdes usadas na geragéo das instincias de teste.

Os algoritmos foram implementados em linguagem C++. Usou-se o solver Gurobi
Optimizer 8.1.1 para resolver os modelos de programacfo inteira mista, na configuracéo padréo.
Todos os testes computacionais foram conduzidos em um processador Intel Core i7, rodando a
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Algoritmo 12 Intensificagao

enquanto nimero de iteragGes sem melhoria < ( faca
para cada solugio em I” faga
Aplicar o operador de troca baseado em demanda
se solucdo gerada € inédita entdo
Melhorar as rotas através do Algoritmo 9.
Incluir a solugdo em I
fim se
fim para
Ordenar T pelo menor custo e manter apenas as 5 melhores solucdes.
para cada solugio em I" faca
Aplicar o operador de troca baseado em tempo de servigo
se soluco gerada € inédita entfio
Melhorar as rotas através do Algoritmo 9.
Incluir a solugdo em T,
fim se
fim para
Ordenar I' pelo menor custo e manter apenas as 7 melhores solucdes.
fim enquanto
para cada uma das # solugdes do topo faca
para cada rota da solucfo faga
T + tempo de execugio rota, considerando o momento de saida #; = (.
Seq « Sequéncia de clientes da rota
enquanto (¢, + A, + Ty;cy, 5:) <= |H|T faca
t_;« = f_g + A;.
Aplicar Algoritmo 9, considerando saida no instante £,.
71 = tempo de execucio da rota para safda no instante #;.
se 1 < Ty entdo
0 < T1.
Seq «— Sequéncia atualizada de clientes da rota.
fim se
fim enquanto
Atualizar a sequéncia da rota para Seg e o tempo de execugdo para Tp.
fim para
Atualizar o custo da solugfo completa.
fim para
Retorna a melhor solugiio completa,

3.4 GHz, com 64 GB de meméria RAM instalada, no sistema operacional Ubuntu Linux, com
compilador gcc 7.4.0. Dois threads foram fixados para utilizacdo do solver € um limite total de
10800 segundos foi imposto na execugiio de cada configuracéo de teste.

O método foi ajustado através da realizagdo de testes preliminares, para os quais
diferentes valores foram testados em cada um dos pardmetros que compdem o algoritmo. Os
melhores resultados médios foram obtidos com os pardmetros fixados conforme especificado
a seguir. O tamanho da populagio inicial # foi definido em fungdo do niimero de clientes da
instédncia, de tal forma que np = 30M . Definiu-se essa relagfio para evitar que, para insténcias
com um nimero maior de clientes, a populagdo de cada geragdo se tornasse muito grande. Na
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heuristica de melhoria intra-rota, v; também foi fixado de acordo com o niimero de clientes das
instancias. Esse parametro foi definido em 10, 8, 7 e 6, respectivamente, para instancias com 10,
20, 50 e 80 clientes ou mais; v, foi fixado em 3 para todas as configuragGes. Na composigédo de
', estabeleceu-se x1 = 0,57, x2 = 0,4n € x3 = 0, 1n. Para a fase de inicializagao, o intervalo ao
qual pertence o ndmero de clientes removidos n’ foi definido por ni =0,3|V,|en =0,6|V,|.
Na fase de evolucgdo, os limites do intervalo considerado no operador de cruzamento foram
fixados em nf = 0, 2|V;| e n; = 0, 4|V,|, e o nimero de individuos criados a cada iteragdio como
61 = 0,027. Para o operador de mutago, fixou-se os limites em n}* = 0, 2|V¢| e n;} = 0,5|V,|.
Estabeleceu-se o nlimero de solugdes da elite em fungéio da populagéo inicial, de tal forma que
o = 0, 1 para instfncias com 10 e 20 clientes, o = 0, 157 para instidncias com 50 clientes e
o = 0,27y para as demais. Por fim, para a fase de evolugdo, também relacionou-se o nimero de
solugdes da elite com 7, de modo que & = 0, 0577 em todas as configuragGes. Para que todos os
pardmetros assumissem valores inteiros, os resultados foram arredondados, quando necessério,
para o inteiro positivo mais proximo.

As dez melhores solugdes obtidas na etapa de inicializagdo do algoritmo foram guardadas
para servir de entrada (solucgdo inicial) para o modelo de programagio inteira mista apresentado
na Secéo 4.1. Contudo, as solugdes fornecidas ao solver foram apenas parciais. Informou-
se unicamente a sequéncia de arcos atravessados, deixando que o momento de saida fosse
pré-processado e definido pelo préprio solver, antes do inicio da resolugao do modelo.

4.3.1 Instincias de teste

Parte do conjunto de instincias descrito na Sec¢fio 3.3.1 foi adaptado para a condugéo
dos testes computacionais relativos ao PLRDFH-DT. Excluiram-se apenas as instincias com um
Unico depésito. Para tratar do problema em questéo, o nimero de veiculos foi substituido pela
quantidade de diferentes tipos existentes na frota. Incluiram-se a capacidade e o custo de abertura
dos potenciais depdsitos, a capacidade e o custo fixo de utilizagéio de cada tipo de veiculo,
também o custo por unidade de tempo para a etapa de roteamento. As demais informagdes foram
mantidas conforme as instincias originais.

O mimero de diferentes tipos de veiculos na frota, | K|, foi definido em 3 para todas as
instdncias. A especificacdo de capacidade dos mesmos Qy, Yk € K foi fixada em 2000, 4000
e 6000 unidades, e o custo fixo F; de utilizacdio em 1000, 1500 e 2000 unidades monetérias,
respectivamente. A capacidade de cada dep6sito W;, Vi € V; foi gerada aleatoriamente a partir
de uma distribuig@o uniforme discreta no intervalo [wi, w' ]. Os limites inferior e superior sdo
definidos por percentuais da demanda total dos clientes, fixados em 50% e 85%, respectivamente.
O custo de abertura de cada potencial depésito € proporcional a sua capacidade. Para um
depdsito que comporte exatamente a demanda total dos clientes, fixou-se o custo em 13500
unidades monetdrias. Todos os valores foram arredondados para o inteiro mais préximo, quando
necessdrio. Para cada unidade de tempo vinculada 4 etapa de roteamento, o custo foi definido em

1 unidade monetéria, indiferente do tipo de veiculo usado.
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Assim, cada instincia foi identificada pelo niimero de intervalos de tempo (|H|), de
potenciais depésitos (|Vy|) e de clientes (|V.|). A Tabela 4.2 resume as diferentes configurages

geradas.

Tabela 4.2: CONJUNTOS DE INSTANCIAS PARA O PLRDFH-DT E SEUS PARAMETROS

Tipp |Hl TG) [Val Vel

{3,5} 10
{3,5} 20
Pequena 5 10800 {3,5} 50
{3,5} 80
{3,5} 100
{3,5} 10
{3,5} 20
Média 10 5400 {3,5} 50
{3,5} 80
{3,5} 100
{3,5} 10
{3,5} 20
Grande 15 3600 {3,5} 50
{3,5} 80
{3,5} 100

FONTE: A autora (2019)

4.4 RESULTADOS E DISCUSSAQ

Nesta se¢do séo apresentados e discutidos os resultados alcangados com a realizagdo
de intensivos testes computacionais. Primeiro, apresentam-se os resultados da formulagdo
matemaética descrita na Se¢éo 4.1, acompanhada de um conjunto de solugdes iniciais. Em seguida,
reportam-se os dados gerados quando essa configuraco inicial ¢ fortalecida por um conjunto de
desigualdades vilidas. Realiza-se ainda uma anélise da eficiéncia dessa inclusdo. Resultados da
aplicacdo da meta-heuristica, descrita na Se¢do 4.2, sdo detalhados na sequéncia e comparados
aos obtidos pelo modelo de programagio linear inteira mista. Ao final, complementa-se esta
secio com uma avaliagio do desempenho do algoritmo meta-heurfstico na resolugio do PLR-DT,
proposto na Secéo 3.1. Contrastam-se os resultados obtidos através dele com aqueles gerados
pelo algoritmo mateuristico descrito na Sec¢éo 3.2.

4.4.1 Resultados da formulagdo matemética

Inicialmente, sdo apresentados os resultados gerados pelo modelo matemético proposto
para o PLRDFH-DT, definido por (4.1) — (4.39), quando um conjunto de solugdes iniciais €
fornecido como entrada. A Tabela 4.3 mostra os valores médios obtidos, relativos as 5 instincias
aleatdrias geradas em cada configuracdo de teste, considerando um limite de tempo de execugiio
de 10800 segundos. As duas primeiras colunas fornecem informagdes sobre as instincias. Na

sequéncia, sdo reportados os resultados médios para os casos com 3 e 5 depésitos, respectivamente.
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Para cada um desses casos, constam informacdes sobre a melhor solucgéo inicial aceita pelo
solver, a melhor solugdo alcangcada com o modelo, ou limite superior (LLS), o limite inferior (LI),
0 gap entre eles (em %), calculado como 100(LS — LI)/LS, o tempo de execugio (em segundos)
¢, finalmente, a melhoria alcangada em relagfo a solugdo inicial (em %).

Conforme os resultados da Tabela 4.3, o solver Gurobi ndo foi capaz de melhorar
significativamente as solugdes iniciais, mesmo apés 3 horas de processamento. Uma melhoria
média de apenas 0,34% foi alcangada nas instincias com 3 depdsitos e 0,64% nos casos onde h4
5 potenciais depésitos. Observa-se uma diferenca bastante elevada entre os limites superior e
inferior, mesmo em configura¢des com um niimero menor de clientes. Isso produziu gaps médios
de 73,63% e 74,07%, respectivamente, para instincias com 3 e 5 dep6sitos. Testes preliminares
mostraram ainda que para a grande maioria dos casos, nas condi¢des estabelecidas, o solver nédo
foi capaz de encontrar solucgéo factivel sem a inclusdo de soluges iniciais.

A seguir, é realizada uma andlise sobre a eficiéncia da inclusdo das desigualdades
vélidas. Avalia-se a situac¢do onde estas sdo adicionadas a0 modelo matemético proposto para
o PLRDFH-DT, juntamente com o conjunto de solugdes iniciais. A Tabela 4.4 apresenta os
resultados médios obtidos para instdncias com 3 e 5 potenciais depésitos, respectivamente,
Novamente, os resultados reportam a média das 5 instincias testadas em cada configuragio, para
um tempo limite de execugdo de 10800 segundos. As duas primeiras colunas trazem informagdes
a respeito da instdncia. Em seguida, de acordo com o niimero de depésitos € de intervalos de
tempo, reportam-se os resultados da melhor solugéo obtida com o modelo, ou limite superior,
o limite inferior, o gap entre eles (em %) e o tempo de execugdo (em segundos). Por tltimo,
constam ainda o gap para os limites superior ¢ inferior (em %), respectivamente, em relac@o
aos resultados da Tabela 4.3, onde néo houve inclusdo de desigualdades validas. Para o limite
superior, ele € calculado como 100(LS, — LS.)/LS,, onde LS, indica o limite superior da
formulagdo atual e LS, indica o respectivo limite superior da formulag¢do completa apresentada
na Tabela 4.3. O mesmo procedimento € aplicado para o limite inferior. Valores positivos para o
gap LS indicam a melhoria gerada com essa inclusfo, enquanto valores negativos traduzem a
deterioraciio dos resultados, em comparacio com a situacdo anterior. J4 para o gap LI, a situacio
¢ oposta, de forma que valores negativos indicam a elevagéo no limite inferior em relagéo aos
resultados anteriores.

As informagdes da Tabela 4.4 mostram que a inclusdo das desigualdades vélidas néo
exerce um efeito significativo sobre o limite superior. Valores equivalentes aos reportados na
Tabela 4.3 sdo obtidos para instdncias com 3 potenciais depdsitos, que apresentam melhoria média
de apenas 0,73%. Em composi¢des com 5 depésitos, essa melhoria reduz para 0,28%. Contudo,
a incorporacgfo das desigualdades vilidas melhora consideravelmente os limites inferiores e,
consequentemente, reduz o gap. A elevacio média nos limites inferiores, em relacfio aos valores
da tabela anterior, € de 198,25% nas instdncias com 3 depésitos e 194,91% naquelas onde
hé 5 potenciais depésitos. Para o gap, observam-se valores médios de 20,62% e 23,48% nas

instdncias de 3 e 5 depdsitos, respectivamente. Isso destaca a importincia das desigualdades



Tabela 4.3: RESULTADOS MEDIOS DO PLRDFH-DT COM SOLUCOES INICIAIS

3 depdsitos 5 depdsitos
Tipo |Vl Melhor  Melhor Limite @ Gap Tempo  Melhoria Meclhor  Melhor Limite Gap Tempo  Mclhoria
SI Solucdo  Inferior (%) (s) sobre 81 (%) S1 Solucdio  Inferior (%) (s) sobre SI (%)
10 27143,60 26924,60 8608,05 67.89 10800 0,73 26566,80 26344,20 8712,55 66,83 10800 0,82
20 33588,60 33344,20 10098,82 69,70 10800 0,72 33395,80 32774,00 9421,37 71,26 10800 1,85
Pequena 50 54976,60 54807,00 14500,14 73,50 10800 0,28 57926,60 57881,20 14394,92 75,09 10800 0,08
80 72014,60 70987,60 16590,76 76,55 10800 1,51 71569,60 71397,40 17118,30 75,95 10800 0,24
160 83410,40 83356,80 19764,08 76,28 10800 0,06 81363,20 81156,00 17540,72 78,63 10800 0,27
Média 54226,76 53884,04 13912,37 72,78 10800 0,66 54164,40 53910,56 13437,57 73,55 10800 0,65
10 26956,00 26896,20 808297 69,88 10800 0,22 25361,40 25336,80 8211,66 67,71 10800 0,10
20 34334,00 34055,80 10090,80 70,35 10800 0,76 33282,00 33078,00 9426,67 71,48 10800 0,64
Média 50 56714,60 56691,20 14317,82 74,73 10800 0,04 55116,20 54756,40 14243,34 73,950 10800 0,71
80 72899,20 72734,00 16333,28 7747 10800 0,21 71723,60 71551,80 16931,24 76,34 10800 0,24
100 81308,80 81290,20 19586,20 75,91 10800 0,02 83363,80 83354,40 17326,74 79,43 10800 0,01
Média 5444252 54333,48 13682,21 73,67 10800 0,25 53769,40 5361548 13227,93 73,77 10800 0,34
10 27743,00 27736,40 7646,67 72,29 10800 0,03 2634980 26302,00 778835 7047 10800 0,17
20 3541440 35220,60 9959,38 71,67 108C0 0,51 33424,00 32864,60 9286,57 71,70 10800 1,60
Grande 50 56351,00 56336,80 1423462 74,74 10800 0,03 59001,40 57663,80 14142,80 75,41 10800 2,20
80 71698,20 71664,20 16181,74 77,38 10800 0,04 77251,40 76986,40 16965,22 77,90 10800 0,34
100 82098,80 82097,20 19575,04 76,16 10800 0,00 81470,20 81141,00 17355,12 78,87 10800 0,38
Média 54661,08 54611,04 13519,49 74,45 10800 0,12 55499,36 54991,56 13107,61 74,87 10800 0,94
Meédia global 5444345 54276,19 13704,69 73,63 108C0 0,34 54477,72 54172,53 13257,71 74,07 10800 0,64

FONTE: A autora (2019)
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Tabela 4.4: RESULTADOS MEDIOS DO PLRDFH-DT COM SOLUGCQOES INICIAIS E DESIGUALDADES VALIDAS

3 depésitos 5 depésitos
Tipo |Ve| Limite Limite Gap Tempo Em relagio a versao sem DVs Limite Limite Gap Tempo Em relagio a versao sem DVs
Superior Inferior (%) (s) GapLS (%) GapLI(%) Superior Inferior (%) (s) GapLS (%)  Gap LI{%)
10 26903,00 26902,24 0,00 577 0,08 -213,95 26304,80 2614390 0,63 3638 0,15 -204,67
20 33258,60 3101950 6,69 10800 0,26 -207,09 32693,00 2952648 9,70 10800 0,25 -214,45
Pequena 50 53538,00 40297,70 24,59 10800 2,30 -177,94 57567,80 39422,30 31,35 10800 0,52 -174,93
80 7189140 48142,18 133,04 10800 -1,46 -189,92 70968,80 45804,90 3535 10800 0,61 -168,18
100 8341040 55376,12 33,60 10800 -0,06 -181,08 80927,00 50116,96 37,58 10800 0,24 -195,93
Média 53800,28 40347,55 19,58 8755 0,22 -154,00 53692,28 38202,91 22,92 9368 0,35 -191,63
10 26786,20 26259,70 1,94 4476 041 -225,93 25232,20 24743,74 194 8485 0,41 -204,88
20 33564,80 29612,22 11,75 10800 1,43 -193,58 32569,20 2832492 12,62 10800 1,57 -202,20
Média 50 5478440 41186,16 24,61 10800 3,27 -188,59 54425,20 38958,36 28,05 10800 0,64 -173,74
80 7273400 4745532 34,68 10800 0,00 -190,78 71669,20 46814,48 34,61 10800 -0,17 -177,86
100 8127840 54959,68 3240 10800 0,02 -181,10 8313740 50879,14 38,33 10800 0,25 -205,45
Média 53829,56 39894,62 21,08 9535 1,02 -195,99 53406,64 37944,13 23,11 10337 0,54 -192,82
10 27468,60 2726690 0,67 3277 0,93 -257,33 26173,20 25966,62 0,74 5060 0,49 -237,65
20 34062,40 29848,58 12,50 10800 3,11 -159,92 32813,20 28658,00 12,38 10800 0,21 -209,39
Grande 50 56062,40 40873,74 27,04 10800 0,46 -188,08 58634,60 38683,46 33,84 10800 -1,88 -173,61
80 71665,20 47456,20 33,73 10800 0,00 -193,43 76806,80 47580,58 37,86 10800 0,26 -181,39
100 81907,80 5553820 32,13 10800 0,23 -185,02 80608,60 50083,80 37,25 10800 0.69 -199,36
Média 54233,28 40196,72 21,21 9295 0,95 -204,76 55007,28 3819449 2442 9652 -0,05 -200,28
Meédia global 53954,37 40146,30 20,62 9195 0,73 -198,25 5403540 38113,84 2348 9786 0,28 -194,91

FONTE: A autora (2019)
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vélidas para a melhoria dos limites inferiores. Resultados mais detalhados mostram ainda que,
em configuragdes com 10 clientes, o solver foi capaz de provar a otimalidade em 21 das 30
instancias testadas, e que nestas o tempo médio para encontrar a solugdo étima foi inferior a 30
minutos.

No entanto, fazendo uma anélise global, percebe-se que mesmo fornecendo um grupo
de solucdes iniciais e fortalecendo 0 modelo com um conjunto de desigualdades vélidas, o gap
médio obtido continua elevado apés 3 horas de execugdo. Isso traduz a complexidade ainda
presente na resolucéo deste problema.

4,42 Resultados da abordagem meta-heuristica

A Tabela 4.5 detalha os resultados médios produzidos pelo algoritmo meta-heuristico
proposto € os compara aos obtidos com a formulagfio matematica, acompanhada pelas solugdes
iniciais e desigualdades védlidas. Ambas as configuragtes, com 3 e 5 potenciais depdésitos,
sdo apresentadas nesta tabela e, em cada resultado, € reportada a média das 5 instdncias
correspondentes testadas. Assim como nos testes anteriores, um limite de 10800 segundos foi
imposto na execugdo. InformacgSes gerais sobre as instincias séo mostradas nas duas primeiras
colunas. Na sequéncia, para cada configuracio, apresentam-se os melhores resultados médios
gerados em cada etapa da meta-heurfstica (inicializacéo, evolugdo e intensificacdo), seguido
pelo tempo total de execucio (em segundos). As duas colunas posteriores reportam a melhoria
percentual obtida quando essa abordagem ¢é comparada a prévia. Primeiro, no que tange a solugéo
gerada, e depois em relagéo ac tempo de execucéo.

A andlise dos resultados da Tabela 4.5 fornece observagbes relevantes. Primeiro,
percebe-se como cada fase da meta-heuristica contribui para o avango na melhoria das solugoes.
Da primeira para a segunda fase, consegue-se elevar a qualidade média das solucdes em 9,98% e
14,53%, respectivamente, para instAncias com 3 ¢ 5 depdsitos. J4 da segunda para a terceira fase
essa melhoria € mais sutil, representando, nesta mesma ordem, 0,87% e 0,90%. Além disso, 0s
dados mostram que essa abordagem produz melhores soluces médias em todas as configuragGes,
exceto para instincias com 10 clientes. Nesses casos, os resultados médios sdo 0,16% piores
quando envelvem 3 depdsitos e 0,06% piores para 5 dep6sitos. Em compensacdo, ao comparar
as solugcdes produzidas pelo algoritmo meta-heuristico com aquelas geradas pela formulacéo
matematica, fortalecida pelas desigualdades v4lidas, observam-se melhorias que podem chegar a
mais de 21%, em alguns casos. Ganhos de qualidade superiores a 9% sé@o observados em todas
as configuragdes com 50 clientes ou mais.

Em relagdo ao tempo de execugdo, os resultados mostram que a abordagem meta-
heuristica € capaz de obter solugdes mais rapidamente em todas as situagdes, quando comparada
a abordagem anterior. Configuragdes com 100 clientes, 5 depésitos e 15 intervalos apresentam o
maior tempo médio de execucio, inferior a uma hora (3394s). Instincias com 3 depdésitos foram
processadas, em média, ap6s 866 segundos, enquanto aquelas com 5 depésitos exigiram um
tempo médio de execugio de 919 segundos.



Tabela 4.5: RESULTADOS MEDIOS DA ABORDAGEM META-HEURISTICA

3 depésitos 5 depésitos
Tipo  [Ve| Melher solugéo na etapa Tempo Melhoria sobre o modelo (%) Melhor solugdo na etapa Tempo Melhoria sobre o modelo (%)

Inicial. Evolucio Intensif. total(s) Qualidade Tempo Inicial. Evolugio Intensif. total(s) Qualidade Tempo

10 27146,20 26998,80 26941,20 1 -0,14 88,78 26389,80 26281,00 26307,00 1 -0,01 99,59

20 34492,80 133264,40 33150,80 36 0,32 99,66 32810,80 3194240 31803,80 42 2,73 99,61

Pequena 50 55512,60 48361,00 4817840 420 9,90 96,11 57520,60 48268,60 48066,20 341 16,29 96,85
80 72538,60 6355520 63116,20 1135 12,17 89,49 74424,00 61006,20 60435,00 990 14,75 90,83

100 83422,60 74066,00 7329720 2767 12,12 74,38 81921,00 66090,40 6545640 2818 18,83 73,90

Média 54622,56 49249,08 48936,76 872 6,87 89,69 54613,24 46717,72 46413,68 838 10,52 92,16

10 27030,60 2697140 26844,20 1 -0,22 99,65 25520,20 25470,20 25272,00 1 -0,15 99,99

20 33777,00 32980,80 32804,60 39 2,26 99,64 32303,60 31040,00 30884,60 61 4,90 99,43

Média 50 56894,40 4905500 48631,20 362 10,85 96,65 54593,60 4694940 46505,60 413 14,05 96,18
80 73233,60 64505,00 63780,80 1178 12,30 89,09 72195,60 61483,20 6079940 1119 15,11 89,64

100 81764,00 72966,00 72227,80 3010 11,10 72,13 84361,20 66032,40 65237,00 3182 21,02 70,54

Média 54539,92 49295,64 4885772 918 7,26 91,43 53794,84 4619504 45739,72 955 10,99 91,15

10 2764120 2763040 27499,60 1 -0,11 99,92 26305,60 26305,60 26174,80 1 -0,01 99,93

20 3537740 33539,60 33299,60 42 234 99,61 3229540 31588,80 31188,20 70 4,74 99,35

Grande 50 56525,60 48973,00 48583,80 467 13,20 95,67 59277,60 47375,60 4686540 408 19,78 96,22
80 72522,00 63052,20 6222760 943 13,14 91,27 76178,60 6293900 62275,20 946 18,77 91,24

100 82783,80 7282640 7174020 2588 12,46 76,04 81258,40 6582640 65047,60 3394 18,98 68,57

Média 54970,00 49204,32 48670,16 808 8,21 92,50 55063,12 46807,08 46310,24 964 12,45 91,06
Média global 54710,83 49249,68 48821,55 866 745 91,21 5449040 46573,28 46154,55 919 11,32 91,46

FONTE: A autora (2019)
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Comparando esses resultados aos apresentados na Tabela 4.4, verifica-se uma melhoria
média na qualidade das solugdes de 7,45% para instdncias com 3 depésitos, e de 11,32% para
insténcias com 5 depdsitos. No tempo de execugéo, o ganho € consideravelmente maior, atingindo
91,21% e 91,46%, respectivamente, nas configuragoes com 3 e 5 potenciais depdsitos. Isso
destaca a relevéncia de tal abordagem, tanto na obtengdo de solugdes factiveis para o modelo
exato, quanto na geracdo de solugdes de qualidade, em um tempo computacional bastante inferior
ao demandado pelo modelo de programacao linear inteira mista proposto.

4.4.3 Desempenho do algoritmo meta-heuristico na resolu¢do do PLR-DT

Avalia-se aqui o desempenho da abordagem meta-heuristica proposta na resolugio do
PLR-DT, definido na Secéo 3.1. Para isso, algumas adaptacdes foram necessdrias. Primeiro,
eliminou-se da etapa de intensificag@o a heuristica que permite atrasar o momento de saida dos
veiculos do deposito. Assim, todas as rotas iniciam no momento zero, conforme previsto na
descrigéo do problema em questdo. Além disso, considerou-se um tnico tipo de veiculo (frota
homogénea), com custo fixo igual a zero para o limite de veiculos da frota, estabelecido nas
instincias originais do problema, e custo proporcional A capacidade para os veiculos adicionais.
Para todos os dep@sitos, a capacidade foi definida como a soma das demandas de todos os clientes,
de forma que um tnico depésito pudesse atender a todos, e o custo de abertura diretamente
proporcional 4 capacidade. Assim, considerou-se o mesmo custo para todos os depdsitos, o qual
foi descontado ao final da execugdo da meta-heuristica, para coincidir com a proposta original do
problema.

A Tabela 4.6 reporta os resultados médios alcangados com instdncias de 3 depésitos, e
a Tabela 4.7 para os casos que contemplam 5 potenciais depésitos. Além disso, elas também
mostram o desempenho dessa abordagem quando comparada ao algoritmo mateuristico proposto
para o PLR-DT, na Se¢éo 3.2. As duas primeiras colunas fornecem informages sobre as instancias.
Para facilitar a andlise, na sequéncia, reprisam-se a melhor solucdo e o tempo de execucio
obtidos com a aplicacdo da mateuristica da Secio 3.2. As duas colunas seguintes de cada tabela
contém os resultados obtidos com a meta-heurfstica. Da mesma forma, primeiro apresenta-se a
melhor solugio gerada e, na sequéncia, o tempo de execucdo. Por fim, as duas tltimas colunas
contemplam a melhoria proporcionada por esta tltima abordagem, em comparagdo a anterior,
tanto no que tange a qualidade da solugfic quanto no tempo de processamento.

Os resultados da Tabela 4.6 mostram a superioridade da abordagem meta-heurfstica,
adaptada para resolver o PLR-DT, em relagdo a mateuristica proposta na Secdo 3.2. Solugdes
médias de melhor qualidade foram produzidas para todas as instancias, indiferente do niimero
de clientes e de intervalos de tempo. A qualidade média dessas solu¢des foi 2,64% superior
nas instincias classificadas como pequenas, 2,38% nas médias ¢ 2,07% nas grandes. Essa
melhoria chega a 5,39% para configuragdes com 10 clientes e 5 intervalos. Resultados mais
detalhados mostram ainda que a abordagem meta-heuristica foi capaz de chegar a solucéo

6tima em todas as instincias com 10 clientes e 3 depdésitos, independentemente do niimero de
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Tabela 4.6: RESULTADOS MEDIOS DA ABORDAGEM META-HEURISTICA NA RESOLUCAO DO PLR-DT
PARA INSTANCIAS COM 3 DEPOSITOS

Mateuristica da Secdo 3.2 Meta-heuristica da Secdo 4.2

Tipo Vel Melhor Tempo Melhor Tempo Melhoria (%)
solucio (s) solucio (s) Qualidade Tempo
10 7436,00 38 7030,40 8 5,39 79,72
20 13182,40 113 12860,80 64 2,40 47,20
Pequena 50 23624,20 739 22955,20 380 2,84 48,09
80 33212,80 2710 3271400 1083 1,53 54,80
100 39759,80 5462 3926740 2574 1,03 42,66
Meédia 23443,04 1813 22965,56 821,81 2,64 54,49
10 7413,40 36 7252,60 15 2,16 58,04
20 13248,40 92 12742,80 49 3,86 46,15
Média 50 23451,60 883 22710,80 485 3,13 45,22
80 34467,20 2512 3400440 1188 1,36 51,58
100 38704,20 4775 38170,20 1915 1,38 59,59
Média 23456,96 1660 22976,16 730,47 2,38 52,11
10 7378,00 34 7153,00 32 3,02 1,85
20 13328,80 89 12934,00 64 2,97 28,30
Grande 50 23261,60 845 22631,40 503 2,75 37,87
80 33240,80 2362 32983,80 815 0,80 64,54
100 38691,20 4630 38391,20 2412 0,82 40,47
Média 23180,08 1592 22818,68 765,14 207 34,60
Média global 23360,03 1688 22920,13 77247 2,36 47,07

FONTE: A autora (2019)

intervalos considerados. Além disso, o tempo de execugdo requerido foi significativamente
menor, propotcionando uma redugdo média de 47,07% em relacédo 4 abordagem mateuristica.

Da mesma forma, os resultados da Tabela 4.7 mostram que o algoritmo meta-heurfstico
produziu solugdes médias de melhor qualidade para todas as configuracdes. Melhorias de 1,76%,
1,67% e 1,99% foram geradas, respectivamente, para as instincias classificadas como pequena,
média e grande. Um detalhamento desses resultados mostrou ainda que a meta-heuristica foi
capaz de produzir solugdes 6timas em 14 das 15 instdncias com 10 clientes e que, além disso,
na instincia restante o resultado foi superior ao do algoritmo mateurfstico proposto na Secéo
3.2. Em relagdo ao tempo de execugéo, este também foi notavelmente menor, produzindo uma
reducéo média de 58,39% quando comparado ao tempo requerido pela mateuristica.

Isso mostra que o algoritmo meta-heuristico proposto para resolver o PLRDFH-DT
pode facilmente ser adaptado para solucionar também o PLR-DT. Para todas as configuracOes
testadas ele foi capaz de produzir solugdes médias de melhor qualidade e exigiu um tempo de
processamento substancialmente menor.
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Tabela 4.7: RESULTADOS MEDIOS DA ABORDAGEM META-HEURISTICA NA RESOLUCAO DO PLR-DT
PARA INSTANCIAS COM 5 DEPOSITOS

Mateurfstica da Secado 3.2 Meta-heuristica da Secdo 4.2

Tipo Vel Melhor Tempo Melhor Tempo Melhoria (%)
solucio (s) solucio (s) Qualidade Tempo
10 7767,80 64 7604,00 63 2,07 -8,14
20 12073,20 200 11771,80 73 2,58 62,47
Pequena 50 23107.40 1354 22700,20 794 1,711 41,11
80 30723,00 4169 30213,60 897 1,53 78,38
100 33290,60 9933 33031,80 2195 0,93 77,60
Média 2139240 3144 21064,28 804 1,76 50,28
10 7833,00 56 7788,40 14 0,75 74,65
20 12609,20 160 12176,20 64 345 60,56
Média 50 2298540 1543 2259880 621 1,62 61,38
80 30604,20 3082 29890,00 1035 2,33 66,43
100 33065,00 9365 32892,80 2434 0,17 74,10
Média 21419,36 2841 21069,24 834 1,67 67,43
10 7479,80 56 7355,40 26 1,61 53,10
20 12376,60 157 11954,80 76 345 50,73
Grande 50 23406,00 1504 22923,60 849 2,04 43,66
80 31151,60 3820 3040840 1125 2,34 66,67
100 33185,20 9613 33037,00 2530 0,51 73,14
Média 21519,84 3030 21135,84 921 1,99 57.46
Média global 21443.87 3005,10 21089,79 853 1,81 58,39

FONTE: A autora (2019)

4.5 CONCLUSOES

Este capitulo contempla a definicdo de uma extensdo do problema de localizagio e
roteamento dependente do tempo, que inclui dimensionamento de frota heterogénea, e uma
formulagéo baseada em programagio linear inteira mista. Ela contribui com a 4rea de logistica
integrada, uma vez que apresenta um problema ainda nfo tratado na literatura. O modelo
matemdtico proposto é capaz de fornecer solugdes para instdncias com até 5 depdésitos, 100
clientes e 15 intervalos de tempo, que consideram a variabilidade nas condicdes de trifego ao
longo do dia. O provimento de solugdes iniciais e a inclusdo de um conjunto de desigualdades
vélidas sdo de extrema importincia para a melhoria dos limites inferiores. Para elevar a qualidade
das solugdes e reduzir o tempo computacional, propds-se ainda um algoritmo meta-heuristico
de resolugdo. Seu desempenho foi comparado com a formulag@o exata, em um conjunto de
instincias baseado em dados reais de trifego. Mostrou-se a importincia de uma abordagem
que integre adequadamente diferentes heuristicas para tratar problemas complexos como este.
O algoritmo proposto foi capaz de gerar solugdes médias de melhor qualidade em todas as
configuragles de instdncia com mais de 10 clientes, além de reduzir significativamente o tempo
computacional.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A integracdo de decisdes e o esforco para encontrar solugdes eficientes para problemas
préticos tornaram-se questdes de interesse crescente dentro da 4rea de logistica integrada. Neste
trabalho, buscou-se preencher uma lacuna existente entre dois tépicos populares de pesquisa: o
problema de localizagdo e roteamento (PLR) e o problema de roteamento de veiculos dependente
do tempo (PRV-DT). Decis6es de caréter estratégico e operacional foram integradas e inseridas
em um cendrio que contempla as variagdes na velocidade dos veiculos ao longo do dia, provocadas
por diferentes condicdes de trafego. Foram propostos, modelados e resolvidos dois problemas de
localizagdo e roteamento de veiculos dependentes do tempo. O primeiro, estruturado a partir de
caracteristicas que definem um PLR cléssico; e o segundo, uma extensdo que visa aproximar
a definicéio do problema das condicdes reais, através de inclusiio de atributos adicionais (frota
heterogénea e nio limitada, depdsitos capacitados, flexibilidade no horério de saida dos vefculos
do depésito).

No Capitulo 2, depois de discorrer sobre o problema de localizagéo e roteamento,
abordou-se a dependéncia de tempo em problemas que envolvem roteirizagio de veiculos.
Primeiro, focou-se na versdo clédssica e nas principais caracteristicas que definem o PLR.
Abordaram-se as variantes e extensOes mais relevantes, os modelos de resolugdo exata, limites
inferiores ¢ abordagens heuristicas recentes. Na sequéncia, apresentaram-se problemas de
roteamento que contemplam o aspecto temporal relacionado ao deslocamento dos vefculos, ja
estudados na literatura. A revisfio mostrou que, apesar de recente, o aspecto da dependéncia de
tempo ja foi amplamente abordado em problemas de roteirizagéo, mas constitui uma lacuna no
que tange & logistica integrada.

No Capitulo 3, introduziu-se o problema de localizagdo e roteamento dependente do
tempo. DecisGes titicas, associadas 2 utilizagio dos depésitos, € operacionais, ligadas 4 execugdo
de rotas, foram otimizadas simultaneamente. Elas estio inseridas em um contexto de frota limitada
e homogénea, onde o horério de saida dos veiculos nos depésitos € pré-estabelecido. Gerou-se
um conjunto de instincias baseadas em dados reais de triafego. Propds-se uma formulagio
matemdtica, reforgada por um conjunto de desigualdades vilidas. SolugGes iniciais foram geradas
a partir de heuristicas construtivas. Estas, juntamente com um modelo de particionamento de
conjunto, integram um algoritmo mateurfstico. Intensivos testes computacionais foram realizados,
e os resultados revelaram a importincia da integracao de métodos heuristicos e modelos exatos.

Uma extenséo do problema foi proposta no Capitulo 4. Incluiu-se limitacdo de capacidade
nos depdsitos e custos fixos de abertura, além de frota heterogénea e nfo limitada, com custos
fixos de utilizagdo por vefculo. Adicionou-se ainda a flexibilidade ao horédrio de saida dos veiculos
nos depdsitos. Assim, decisdes de localizagdo foram integradas as questdes de roteamento e
dimensionamento da frota. O problema foi resolvido a partir de um modelo de programacéo
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linear inteira mista, e fortalecido por um conjunto desigualdades védlidas. Na sequéncia, para
superar a limitagdo do método exato na resolucao de instdncias maiores, propds-se um algoritmo
meta-heuristico baseado em busca evoluciondria. Extensivos testes computacionais foram
conduzidos para diferentes configuragées de instincia. Mostrando a limitagdo da formulagdo
matemaética, destacou-se a importdncia de desenvolver bons algoritmos heuristicos de resolugio.

Esta tese contribui com o desenvolvimento da pesquisa na drea de logistica integrada de
vérias formas. Primeiro, por introduzir e tratar de problemas ainda ndo abordados na literatura.
Ao incorporar a dependéncia temporal as decisdes de localizacio e roteamento, contempla-se uma
simplificacdo até entdo presente nos trabalhos da drea: assumir que a velocidade € constante ao
longo do dia e invaridvel, independentemente da regido ou via considerada. Segundo, por propor
a primeira formulagio matemaética da literatura para essa classe de problemas. Este modelo geral
serviu de base para a inclus@o de novas caracteristicas e pode auxiliar na modelagem de casos
reais, no desenvolvimento de outras extensdes ou na criagdo de novas variantes do problema.
Terceiro, pelo desenvolvimento de duas abordagens heuristicas de resolugdo, moldadas para
contemplar a dependéncia de tempo. Ambas sdo capazes de tratar instincias com até 100 clientes,
5 dep6sitos e 15 intervalos de tempo. De modo adicional, pode-se citar ainda a geragio do
primeiro conjunto de instdncias de teste para o0 PLR-DT, baseado em dados reais de trafego. Por
fim, minimizar o tempo de deslocamento dos veiculos também significa, indiretamente, localizar
instalagdes e tragar rotas de modo a evitar regides e horarios de trifego mais intenso. Isso reflete,
de forma direta, na reduc@o das emissdes de gases de efeito estufa. Assim, este trabalho também
contribui com os avangos nesse sentido.

Resolver um problema integrado representa uma tarefa complexa. Para que o modelo
seja tratdvel e as solugdes possam ser implementadas € necessario fazer algumas simplificagdes e
delimitar a pesquisa. Aqui, limitou-se o estudo ao considerar, por exemplo, apenas demandas ¢
tempos de atendimento deterministicos; e assumir velocidade de deslocamento constante dentro
de um intervalo de tempo, e invaridvel, mesmo quando a travessia do arco inicia e finaliza em
intervalos distintos. Nesta tese, utilizaram-se instancias criadas aleatoriamente, com base em
dados reais de triafego. Apesar do cariter aleatério presente nessa geracio, os resultados dos
testes experimentais sdo vilidos para o conjunto em questdo. Finalmente, a abordagem adotada
nesta pesquisa contemplou, primeiramente, a defini¢do dos problemas e sua resolugéo através
de métodos exatos. Posteriormente, a partir da necessidade, desenvolveram-se € aplicaram-se
métodos heuristicos de solugdo. Em ambos os casos, a complexidade dos problemas torna sua
otimizagdo dificil 2 medida que aumenta o tamanho das insténcias e o niimero de varidveis.

Posto isso, ainda existem oportunidades de ampliar a pesquisa em trabalhos futuros.
Sugerem-se inovagOes do ponto de vista pritico e também em relagdo ao método de resolugio.
No que tange & aplicacido, outros elementos podem ser levados em consideragéio no problema,
tais como janelas de tempo no atendimento dos clientes. Além disso, para casos priticos
onde nem sempre € possivel atender a todas as demandas, mas a manutencéo do nivel de
atendimento dos clientes € o objetivo principal, sugere-se explorar a taxa de backlog. Do ponto
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de vista do método de resolugfo, recomenda-se avaliar a possibilidade de aplicar a decomposigdo
baseada em cortes combinatorias de Benders como estratégia na resolugdo do modelo. Investigar
uma abordagem temporal com dicretizacfo nfo uniforme também € uma proposta, além de
implementar a abordagem de solucfio executando ainda a formulagdo matemadtica dentro de
um conceito de horizonte rolante. Ademais, sugere-se estudar a possibilidade dos algoritmos
se tornarem adaptativos. Isso pode ser avaliado tanto em relacéio as heuristicas ou operadores
usados, quanto no que diz respeito aos pardmetros, que podem evoluir ao longo das geracoes.
Outras oportunidades de pesquisa neste campo se encontram na investigagcio de pro-
blemas estocésticos e dindmicos, ¢ na incorporagdo de aspectos relacionados a outros niveis
da cadeia de suprimentos. Além do mais, também pode-se considerar o desenvolvimento de
métodos exatos mais rapidos e eficientes e metodologias capazes de tratar grandes insténcias.
Uma extens@o interessante desta tese seria integrar as decisdes de localizagfo, roteamento e

controle de estoque, considerando a dependéncia temporal.
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6 APENDICE A

A formulagio matemética proposta para a abordagem sequencial do PRV-DT é descrita

na sequéncia, onde V; representa o conjunto unitdrio que contém o depésito de indice O:
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