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RESUMO

O processo de picking ¢ uma das operacOes mais criticas nos Centros de Distribui¢do (CDs), re-
presentando uma parcela significativa dos custos operacionais, devido ao tempo despendido em
deslocamentos dos operadores. A inclusdo de robds méveis, como AMRs e AGVs, vem sendo
desenvolvida como uma op¢do para aprimorar essas operacoes. Esses robds tém o potencial de
reduzir deslocamentos desnecessarios, se aplicados de forma eficaz, aumentando a eficiéncia
e a produtividade dos CDs. O presente estudo concentra-se no desenvolvimento de uma ferra-
menta computacional que utiliza técnicas de otimizacdo para definir rotas mais eficientes para
operadores humanos em um sistema de coleta do tipo picker-to-parts assistido por robds. A me-
todologia envolve a modelagem virtual das dreas de armazenagem dos CDs e a aplica¢do de uma
estratégia de agrupamento para consolidar multiplos enderecos em pontos de coleta, visando a
otimizar a matriz de distancias e a movimentacao dos robos. Além disso, utiliza métodos exatos
e heuristicos para solucionar problemas de roteamento, por meio da associacdo com os modelos
do Problema do Caixeiro Viajante (PCV) e do Problema do Caixeiro Viajante Aberto (PCVA).
O estudo avalia diferentes estratégias de execucdo das rotas de coleta, nas quais os operadores
permanecem na drea de picking enquanto os robds retornam ao depdsito central. Os resultados
demonstram que, ao aplicar essas estratégias, foi possivel reduzir os deslocamentos dos operado-
res em até 33, 61%, com a estratégia de otimizacao alcangando 96,15% de eficdcia, apresentando
um gap global de 3,85% para atingir a otimizacao total de cada rota. A ferramenta foi validada
por meio de experimentos em um cendrio real, permitindo a comparagao das rotas otimizadas
com as rotas reais atualmente utilizadas pela empresa, mostrando um ganho na performance do

processo de coleta.

Palavras-chave: armazém, otimizacao, veiculos autobnomos, coleta de pedidos, picking, colabo-
racdo humano-robd, AGV, AMR, GLS, guided local search.



ABSTRACT

The picking process is one of the most critical operations in Distribution Centers (DCs), repre-
senting a significant portion of operational costs due to the time spent on operator movement.
The inclusion of mobile robots, such as AMRs and AGVs, has been developed as an option to
enhance these operations. These robots have the potential to reduce unnecessary travel, when
applied effectively, thereby increasing the efficiency and productivity of DCs. This study focuses
on the development of a computational tool using optimization techniques to define more effi-
cient routes for human operators in a picker-to-parts system assisted by robots. The methodol-
ogy involves virtual modeling of DC storage areas and the application of a clustering strategy to
consolidate multiple addresses into collection points, aiming to optimize the distance matrix and
robot movements. Additionally, it employs exact and heuristic methods to solve routing problems
through association with TSP and OTSP models. The study evaluates different strategies for ex-
ecuting collection routes, where operators remain in the picking area while robots return to the
central depot. The results demonstrate that applying these strategies reduced operator movement
by up to 33.61%, with the optimization strategy achieving 96.15% efficiency and a global gap of
3.85% to reach the total optimization of each route. The tool was validated through experiments
in a real-world scenario, enabling a comparison between the optimized routes and the actual

routes currently used by the company, showing improved performance in the collection process.

Keywords: warehousing, optimization, order picking, routing, human-robot collaboration, AGV,
AMR, GLS, guided local search.
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1 INTRODUCAO

Um sistema logistico tem como objetivo criar valor para o cliente por meio de atividades
que garantem a entrega do produto correto, no local e momento adequado, na quantidade certa
e com o0 menor custo possivel. A auséncia de armazenamento em um sistema logistico sé seria
vidvel se houvesse uma sincronizacao perfeita entre producdo e consumo, sem variacoes, € se
fossem utilizados meios de transporte rdpidos e frequentes, para realizar a entrega de pequenas
cargas diretamente ao cliente (CARVALHO, 2017).

Desta forma, os Centros de Distribui¢cdo (CDs) assumiram um papel importante dentro
da cadeia de suprimentos, de modo que as organizacdes comecaram a reconhecer que a maneira
na qual os produtos (matérias-primas, produtos em processo, produtos acabados) sdo armaze-
nados, interfere de forma significativa em suas operagdes (MANZINI, 2012). A medida que os
processos de intralogistica empregados na armazenagem e movimentacao dos produtos sio exe-
cutados de forma eficiente, isso impacta na redugdo do lead time das operacdes, promovendo

reducgdo dos prazos de entrega e dos custos operacionais.

Conforme evidenciado por Frazelle (2016), dentre todas as operagdes da logistica in-
terna realizadas em armazéns tradicionais, onde os operadores coletam os itens solicitados se
deslocando de prateleira em prateleira (picker-to-parts), o processo de separacdo de pedidos
(picking) representa uma parcela significativa dos custos operacionais totais, aproximadamente
55%. Isso ocorre devido a intensa demanda por trabalho manual e mao de obra necessaria para
a sua execugdo. Além disso, como ressaltado por Fernandes (2012), o tempo gasto no processo
de separacao € consideravelmente afetado pelo deslocamento dentro da drea de armazenagem,
consumindo aproximadamente 50% do tempo total dedicado a essa operacao. Isso se deve a drea
de armazenagem comumente ocupar uma grande extensdo do CD em funcao da necessidade de

acondicionamento dos produtos.

A eficiéncia logistica e o processo de distribuicao s@o vitais para a confiabilidade de uma
empresa junto aos seus clientes, atuando como um diferencial competitivo, conforme destacado
por Carvalho (2017). Nesse contexto, a busca por uma maior capacidade de atendimento ao
cliente requer a reducdo de desperdicios nas operagdes. Portanto, na busca por eficiéncia e um
maior controle operacional e de estoque, o uso de tecnologias como o Warehouse Management
System (WMS) se mostram indispensaveis. Esse tipo de sistema nao apenas auxilia a gestao de
armazéns mas também aprimora o atendimento ao consumidor, através da gestdo dos processos

de entrada e saida dos produtos.

No entanto, apesar de sua importancia, muitos WMS ainda nio incorporam estratégias
de otimizacdo essenciais para processos criticos realizados em armazéns, como o picking. Tais
sistemas carecem de métodos de roteamento capazes de estabelecer sequéncias eficazes para a
coleta de produtos. Geralmente, estdo limitados a estratégias baseadas em heuristicas de rotea-

mento classicas que, por vezes, ndo resultam em rotas eficientes e ndo se ajustam adequadamente



15

a todos os tipos de CDs, devido a falta de estrutura ou padronizagdo dos layouts (ROODBER-
GEN; KOSTER, 2001b). Além disso, devido a alta rotatividade de Stock Keeping Units (SKUs),
especialmente os SKUs relacionados a demandas sazonais, as empresas enfrentam desafios para
manter a organiza¢do do armazenamento dos produtos alinhada de acordo com a curva de con-
sumo, que estd em constante mudanga. Como resultado, no contexto do picking, os operadores
podem ser direcionados a seguir sequéncias de coleta mais longas do que o necessario para

atender as demandas dos pedidos, impactando diretamente a performance e os custos.

Nos ultimos anos, o crescente volume de vendas dos e-commerces impulsionou o desen-
volvimento de novas estratégias para otimizar o processo de separacio de pedidos. Essas novas
abordagens foram revisadas e discutidas de forma sistemdtica em artigos recentes escritos por
Azadeh, Koster e Roy (2019), Boysen, de Koster e Weidinger (2019) e Gils et al. (2018), abran-
gendo desde adaptagdes no modelo tradicional de separacdo, como agrupamento e classificacao
por zona, até solugdes inovadoras, como o armazenamento em prateleiras mistas e sistemas au-

tomatizados de entrega de produtos diretamente aos operadores (parts-to-picker).

De fato, em CDs modernos, observa-se que a automacao estd gradualmente substituindo
as tarefas manuais envolvidas na manipulacao de materiais, com o propdsito de reduzir o tempo
gasto pelos operadores humanos em atividades manuais e de baixo valor agregado. Diante deste
cendrio, surgiu recentemente um novo formato das operagdes de picking, onde o separador de
pedidos é acompanhado por um veiculo automatizado, geralmente um Autonomous Mobile Ro-
bot (AMR) ou Automated Guided Vehicle (AGV), ao longo do processo de coleta de pedidos
(FRAGAPANE et al., 2021).

Este sistema, denominado “‘sistema de separa¢do de pedidos assistido/auxiliado por AMRs
ou AGVs”, conforme descrito por Fragapane et al. (2021), € o foco principal do presente estudo.
Pretende-se, portanto, a partir da andlise do contexto operacional observado em CDs, desenvol-
ver uma ferramenta que auxilie na construcao de sequéncias de coleta mais eficientes dentro de
um ambiente de colaboragdo entre humanos e robds. Especificamente, aborda-se o cendrio em
que operadores humanos, seguindo o método tradicional de coleta picker-to-parts, sao apoiados
por AMRs ou AGVs. Estes rob0s ndo apenas acompanham os operadores humanos durante a co-
leta de todos os itens, mas também assumem a responsabilidade de transportar os itens coletados

até o destino final.

O desafio de determinar uma sequéncia eficiente para o processo de coleta de itens €
identificado como um problema de otimizacdo e € reconhecido pela sua alta complexidade de-
vido a grande quantidade de rotas possiveis. Esse grande nimero de alternativas € resultado do
fendmeno conhecido como explosdao combinatoria, que € caracterizado pelo aumento exponen-
cial do nimero de solugdes possiveis em situacdes onde as varidveis podem ser combinadas
de diversas formas. Esse crescimento exponencial torna oneroso o processo de identificacdo da
solucdo 6tima, exigindo estratégias de resolucdo variadas, que podem incluir métodos exatos,
heuristicos ou uma combinacdo dos dois (PAPADIMITRIOU; STEIGLITZ, 1998).
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Diante da complexidade em lidar com problemas que envolvem uma grande quantidade
de possiveis solugdes, surge a importancia da Pesquisa Operacional (PO) como campo de co-
nhecimento fundamental na resolucdo desses desafios complexos encontrados em diversas areas,
incluindo os enfrentados na separacdo de pedidos em centros de distribuicdo. A drea de PO ¢
constituida por um conjunto de abordagens cientificas com a finalidade de otimizar a eficiéncia
das decisdes em organizacoes e processos, levando em consideracio a escassez de recursos dis-
poniveis (WINSTON; GOLDBERG, 2004). A metodologia empregada por essa disciplina tem
como objetivo a alocacao 6tima dos recursos disponiveis. Portanto, a problemadtica de identifica-
¢do da sequéncia ideal da coleta de itens de pedidos pode ser associada ao problema de formacao
de rotas, podendo ser explorada por meio da otimiza¢do combinatdria, uma subdrea especifica
da PO.

Em geral, problemas de otimiza¢cdo envolvem maximizar ou minimizar uma fungdo so-
bre um determinado dominio. Na otimizacao combinatéria, esse dominio € discreto e finito, o
que, teoricamente, possibilita testar todas as possibilidades em busca da melhor solucido. No
entanto, aplicar essa abordagem mais simples geralmente € impraticdvel, pois o tamanho do
dominio pode tornar esta estratégia proibitiva. Portanto, torna-se necessario empregar técnicas

mais sofisticadas para encontrar solugdes de valor 6timo (COOK et al., 1998).

Em cendrios que envolvem um grande nimero de possibilidades, as heuristicas se desta-
cam por sua agilidade e flexibilidade. De modo geral, elas permitem a obtencao de solugdes em
tempos mais vidveis quando comparadas aos métodos exatos, que geralmente sdo mais demo-
rados (REEVES, 1995). Além disso, Reeves (1995) ressalta que a flexibilidade das heuristicas
possibilita lidar com situagdes de maior complexidade, comumente observadas em problemas
reais, permitindo sua aplicacdo pratica em contextos onde solugdes subdtimas sdo aceitdveis
em troca de maior rapidez, diferentemente das solucdes exatas, cuja obtencdo tende a ser mais

demorada.

Desta forma, em busca de aumentar a produtividade operacional de centros de distribui-
¢do, considerando a importancia e o elevado custo associados ao processo de coleta de produtos
em armazéns tradicionais, foi desenvolvida uma ferramenta computacional para aprimorar a
operacdo de separacao de pedidos (picking). A ferramenta foi projetada para uso em cenarios
colaborativos, onde humanos e robds trabalham de forma integrada, sendo desenvolvida como
um recurso externo a ser empregado de forma associada aos sistemas de gestdo do armazém. Ela
permite a otimizacao de roteiros de separacdo com base em diferentes estratégias operacionais,
fornecendo resultados que podem ser utilizados por sistemas de gestdo de armazéns. A eficicia

e aplicabilidade da ferramenta foram testadas em um cendrio real, validando seu desempenho.
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1.1 OBJETIVOS DA PESQUISA

A presente pesquisa possui os objetivos a seguir definidos.

1.1.1 Objetivo Geral

Esta pesquisa tem como objetivo geral desenvolver uma ferramenta computacional de

otimizacao de picking colaborativo humano-robd.

1.1.2 Objetivos Especificos
Para atender ao objetivo geral, foram formulados os seguintes objetivos especificos:

a) Possibilitar a representacao das caracteristicas fisicas e operacionais do ambiente de

armazenamento a ser avaliado;

b) Desenvolver métodos computacionais capazes de otimizar rotas para a separagio

colaborativa de pedidos entre operadores humanos e robos;

c¢) Validar a ferramenta desenvolvida por meio de aplicacdo pritica em um ambiente

real de picking;

d) Analisar diferentes estratégias de operacdo com base na avaliacdo dos resultados

obtidos em cendrios reais de operacao de picking.

1.2 JUSTIFICATIVA

Com o avanco do comércio eletronico, as empresas enfrentam o desafio de armazenar e
gerenciar uma grande variedade de produtos, lidando diariamente com volumes consideraveis
e varidveis de pedidos. Nesse contexto, o processo de coleta de pedidos, essencial para aten-
der a essa demanda crescente, torna-se cada vez mais trabalhoso e complexo para os armazéns.
Frequentemente, esse processo se caracteriza por tarefas repetitivas, longos deslocamentos, ex-
posicao a condicdes ergondmicas adversas e dependente de mao de obra qualificada e disposta
para trabalhar em diferentes turnos, um requisito que muitas vezes € dificil de ser atendido. Além
disso, encontrar terrenos disponiveis para a constru¢ao de armazéns, idealmente localizados pro-
ximos aos centros de demanda, tornou-se um desafio, seja pela escassez de opcoes ou pelo custo,
o que tem levado muitos armazéns a operarem de forma ininterrupta, 24 horas por dia, 7 dias por
semana, para garantir um nivel de servigo logistico ! adequado aos clientes (AZADEH; KOS-
TER; ROY, 2019).

Diante deste cendrio, os CDs, e em especial o processo de coleta de pedidos, se destacam
como alvos prioritdrios para implementar solu¢des de automacio (AZADEH; KOSTER; ROY,

1 Onivel de servigo logistico mede a eficiéncia da empresa em gerenciar transporte, armazenamento, distribuicao
e entrega. Um alto nivel indica eficiéncia e competitividade no atendimento ao mercado, enquanto um baixo
nivel leva a perda de oportunidades, desperdicio de recursos e insatisfacdo dos clientes (TOTVS, 2024).
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2019). Contudo, apenas adotar recursos de automacgado nao garante aumento de produtividade ou
eficiéncia se as atividades nao forem adequadamente analisadas e projetadas. Assim, a otimiza-
¢ao das estratégias de automacgao adotadas se torna essencial para garantir resultados positivos.
Portanto, o tema deste trabalho € de particular relevancia no contexto atual da logistica e cadeia
de suprimentos, onde a efici€éncia operacional e a agilidade logistica sdo cruciais para atender

as demandas de um mercado cada vez mais dindmico e orientado pela rapidez.

1.2.1 Justificativa Tedrica

A integracdo de AGVs ou AMRs no processo colaborativo de coleta de pedidos em arma-
zéns representa um avango na logistica moderna e no gerenciamento da cadeia de suprimentos,
visando a aprimorar a eficiéncia operacional e a ergonomia do trabalho. Essa abordagem de
automacdo ¢ uma tecnologia recente que estd se tornando popular na pratica, muito devido a
sua simplicidade e flexibilidade. Ela oferece um potencial de aprimoramento ao processo de
coleta de pedidos, ao tirar vantagem da flexibilidade, autonomia e consisténcia dos robos, jun-
tamente com a capacidade de discernimento humano. Embora j4 existam estudos abordando
a colaboracdo humano-robd em armazéns, trabalhos especificos sobre técnicas de otimizacao
nesse contexto ainda sao relativamente limitados, conforme indicado por (AZADEH; KOSTER;
ROY, 2019). Diante desse cendrio, este estudo busca contribuir para a ampliacdo desse conhe-
cimento, explorando dindmicas operacionais e desenvolvendo estratégias computacionais que

melhorem a eficiéncia desse processo colaborativo.

1.2.2 Justificativa Pratica

A implementacao e otimizagdo do recurso de automag@o nos processos colaborativos de
coleta de pedidos em armazéns oferecem diferentes beneficios priticos. Melhoram a eficiéncia
operacional e reduzem as exigéncias fisicas e os riscos ergondmicos aos quais estdo expostos
os encarregados pelo processo. A integracdao de AGVs ou AMRs a tarefa de picking fornece
suporte aos operadores humanos pelo acompanhamento e transporte, de forma autdbnoma, dos
itens coletados ao longo do trajeto de coleta e, posteriormente, para as dreas de embalagem
ou fracionamento. Estes recursos de automacgdo eliminam a necessidade de multiplas viagens
improdutivas dos operadores ao depdsito central, permitindo a eles focar na coleta continua de
pedidos, o que possibilita finalizar mais pedidos em menos tempo. Além disso, a integragcdo entre
humanos e robds otimiza os fluxos de trabalho, reduz os tempos do ciclo de coleta € minimiza
tanto o desgaste fisico dos operadores quanto seus periodos de improdutividade, causados por
conta dos deslocamentos desnecessdrios. Nesse contexto, investigar estratégias para otimizar
esse processo tem relevancia préatica, pois direciona a aplicagao dessas tecnologias em um setor
critico da economia, promovendo cadeias de suprimentos mais 4geis e eficientes por meio da

integracdo tecnoldgica.
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1.3 ABORDAGEM E DELIMITACOES

Esta pesquisa foi conduzida utilizando a metodologia de modelagem e simulacdo, estru-
turada em trés fases principais: a concepg¢ao ou formulagao do modelo, a implementa¢do do mo-
delo e a experimentagdo e andlise dos resultados. Ao longo do processo, essas fases principais
foram subdivididas em etapas mais detalhadas. De acordo com Hollocks (2003), a simulacao
computacional € definida como uma abordagem da pesquisa operacional que permite a criacao
de um modelo computacional de um segmento especifico do mundo real. Esta técnica possibilita
a realizac@o de experimentos com o modelo para prever os resultados na realidade. Adicional-
mente, foi realizada uma investigacdo na drea de otimiza¢do combinatéria, que € um ramo da
PO, com o objetivo de identificar modelos e técnicas que direcionem o processo de interesse
a minimizacdo dos custos associados aos deslocamentos de picking, considerando o processo

colaborativo entre humanos e robos.

Em relagao as delimitacdes, este estudo foca exclusivamente na otimizagao de processos
de coleta de pedidos assistidos por AGVs ou AMRs, resolvendo o problema do roteamento para
um tnico operador em um contexto de colaboragdo humano-robd. A otimizagdo concentra-se es-
tritamente na definicdo da rota, sem levar em conta outras possiveis estratégias de melhoria, tais
como a reorganizacdo do layout, a implementagdo de técnicas de agrupamento de pedidos ou a
utilizacdo de estratégias de armazenamento especificas. Além disso, o estudo ndo contempla o
dimensionamento das frotas de AGVs ou AMRs, partindo do pressuposto de que, sempre que ne-
cessdrio, ao menos um robd estard a disposicdo do operador humano, eliminando a necessidade

de considerar este atraso.

Como a ferramenta foi desenvolvida para ser um recurso externo associado aos sistemas
de gestdo do armazém, ela ndo ird exigir conhecimento ou acesso direto aos dados dos produtos
a serem coletados ou dos estoques disponiveis. Portanto, outra limitacdo é que a ferramenta
depende do recebimento prévio de uma lista de enderecos contendo os locais dos produtos a
serem coletados na tarefa de separacdo em avaliacdo. Dessa forma, a limitacdo de capacidade de
carga dos robds ndo € um fator considerado no presente estudo, ficando sob a responsabilidade

do sistema de gestao que fornece a tarefa de separacdo monitorar e gerenciar esse aspecto.

1.4 ESTRUTURA DO TEXTO

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos, seguidos pelas referéncias e apéndices.
A seguir, detalha-se o contetdo e os objetivos de cada capitulo, proporcionando uma visao geral

da estrutura do trabalho.

O Capitulo 1 de introdugdo, consiste no contexto geral da pesquisa, focando nos desa-
fios logisticos enfrentados pelos centros de distribui¢do, especialmente relacionados a operacao
de coleta de pedidos. O problema do roteamento de separacdo de pedidos em ambientes co-

laborativos humano-rob6 € introduzido, destacando a relevancia da otimizacdo deste processo
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para reduzir custos e melhorar a eficiéncia operacional. O capitulo também define os objetivos
da pesquisa, justifica o trabalho sob aspectos tedricos e préaticos, e descreve a abordagem e as

delimitacdes do estudo.

O Capitulo 2 oferece uma revisao dos conceitos fundamentais necessarios para a compre-
ensdo do estudo. Inclui uma discussao sobre os centros de distribuicdo, layout de seus armazéns,
e as diferentes estratégias cldssicas utilizadas na coleta de pedidos. Além disso, sdo discutidas as
tecnologias de movimentagdo autdnoma e a colabora¢do humano-robd na separacao de pedidos,
com énfase nas abordagens de otimizacdo aplicdveis, como o Problema do Caixeiro Viajante
(PCV) e o Problema do Caixeiro Viajante Aberto (PCVA). O capitulo conclui com a apresenta-
¢do das estratégias de solugdo para problemas de otimiza¢do combinatéria, como a utilizacao

de métodos exatos, heuristicas e meta-heuristicas.

O Capitulo 3 apresenta os procedimentos metodolégicos empregados para abordar o
problema estudado. A pesquisa € dividida em quatro macro-etapas: (i) Planejamento, onde se
define o problema, coleta de informacdes macro e o modelo conceitual; (ii)) Modelagem, que
abrange a coleta de dados e a modelagem computacional; (iii) Experimentos de Simulacao, onde
sdo definidos os cendrios de avaliagdo, critérios de desempenho e a andlise dos resultados; e (iv)

Recomendacdes, onde se define recomendagdes baseados nas experimentagdes.

O Capitulo 4 apresenta os experimentos realizados para validar e testar a eficicia da
ferramenta desenvolvida. Sdo analisados os resultados da validacdo dos métodos exato e heuris-
tico, além dos experimentos de desempenho em ambiente real. As simulagdes para diferentes
estratégias de otimizacao de rotas em um cendrio real de operacdo sao detalhadas, incluindo com-
paracOes com as rotas atualmente utilizadas pela empresa. Por fim, discute-se as implicacOes das

estratégias de otimizac¢do implementadas.

O Capitulo 5 retoma o objetivo da pesquisa e destaca as principais conclusdes e contri-
buicdes do trabalho. Sdo apresentadas as implicagdes dos resultados, as limitagdes do estudo e
sugestoes para futuras pesquisas no campo da otimizacao em ambientes de colaboragdo humano-

robo.

Por fim, sdo apresentadas as referéncias bibliogréficas utilizadas na pesquisa, seguidas
pelos apéndices, que fornecem informacgdes adicionais sobre a fundamentacao tedrica, detalhes
técnicos dos algoritmos utilizados e a execugdo de procedimentos complementares para o desen-

volvimento da ferramenta de otimizacao.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo € dedicado a apresentacdo dos conceitos tedricos fundamentais relacio-
nados aos topicos relevantes para a pesquisa. Sdo apresentados conceitos relacionados as ca-
racteristicas fisicas e operacionais de armazéns, aos recursos de movimentagao autdbnoma e as

abordagens de otimizacdo que surgem como alternativas de uso nesse contexto.

2.1 CENTROS DE DISTRIBUICAO

Os centros de distribui¢ao ou armazéns atuam como a ligacao fisica entre fornecedores e
consumidores, sendo originados da necessidade de manter estoques devido aos padrdes distintos
entre producao e consumo dos produtos ao longo do tempo. Enquanto a demanda pelo produto
€ continua, a producdo frequentemente acontece em lotes, seja de encomenda ou de produto
(CARVALHO, 2017). Além disso, ha diversas razdes que levam as empresas a construirem um

armazém, conforme apontado por Hompel e Schmidt (2007):

a) Diminuir custos de transporte: E uma das vantagens do controle e da manutencao de es-
toques, pois permite um uso eficaz da capacidade de carga dos veiculos destinados ao
transporte de produtos. Lidar com um menor nimero de cargas maiores geralmente ¢

mais conveniente do que lidar com um nidmero maior de cargas pequenas;

b) Aprimorar a eficiéncia logistica: A entrega de produtos corretos, no local correto e no
prazo adequado € a prioridade do cliente. Estimar com precisao a demanda futura de pro-
dutos é uma tarefa desafiadora, de modo que a estratégia ideal passa a ser manter um
estoque minimo, assegurando disponibilidade de produtos e prontidao para entrega. Isso
se torna ainda mais crucial em cendrios com longas distancias entre a origem e o destino

dos produtos;

c) Assegurar a eficiéncia operacional: Cadeias de producao desenvolvidas para implementar
o sistema Just In Time (JIT), com a gestdo de estoques minimos, podem ser impactadas
por perturbagdes. O controle e a manuten¢ao de estoques desempenham um papel crucial

ao garantir um fluxo continuo ao longo de toda a cadeia de suprimentos;

d) Agregar valor as atividades: Operacoes realizadas no armazém, como personalizacio de
pedidos, manipulacdo, sequenciamento, preparacdo, pequenas montagens e desmontagens,
gestao de retornos e devolucOes, embalagem, etiquetagem, cross-docking, entre outras, in-

corporam valor aos produtos armazenados € manipulados;

e) Equilibrar quantidades necessdrias e entregues: Embora o mercado global tenha adotado
uma abordagem de produgdo impulsionada pela demanda (sistema puxado), diversas in-
dustrias ainda necessitam produzir lotes prévios para gerenciar variacdes sazonais ou evi-

tar periodos de inatividade entre temporadas de trabalho.



22

Os CDs sdo o ultimo ponto na cadeia de suprimentos antes de chegar ao cliente final. De
acordo com uma perspectiva mais contemporanea, os armazéns ndo sao mais apenas um ponto

irrelevante do processo, mas sim uma peca fundamental em toda a cadeia de suprimentos.

De modo geral, para gerenciar a entrada e saida de produtos em um CD, sdo necessarias
pelo menos cinco atividades principais. A Figura 1 ilustra esquematicamente a ordem em que
normalmente os processos sao realizados: recebimento, armazenamento, picking, consolidacao

ou embalagem e, por fim, expedicao.

Figura 1 — Fluxos e fungdes tipicas de um CD

| Reabastecimento | Reabastecimento

Armazenamento Picking .

de reservas e de caixas Picking

separagao de fechadas fracionado

paletes /\
Classificacao, conferéncia
e embalagem
Recebimento Cross-docking Envio

Fonte: Adaptado de Tompkins et al. (2010).

Recebimento € o primeiro processo realizado, iniciando-se com a chegada e descarre-
gamento das mercadorias enviadas pelo fornecedor. Geralmente, € realizada uma inspecao e
feito um controle dos itens entregues para garantir que a quantidade e a qualidade dos produtos
entregues estejam conforme solicitado. Além disso, em certos casos, hd atividades de reacondi-
cionamento para novas embalagens daqueles itens que chegam em embalagens de terceiros ou

a granel, seguida da respectiva identificacdo por meio do uso de etiquetas.

Armazenamento € o processo realizado apds o recebimento, envolve a movimentacao
e disposicao precisa dos produtos nos locais apropriados dentro da drea de armazenagem do
armazém. Durante esse processo, a decisdo mais importante € determinar onde e como os mate-
riais serdo armazenados, ja que isso afeta diretamente as etapas seguintes, como a separacao de

pedidos.

A separacao de pedidos € considerada a operacdo que apresenta maior impacto operaci-
onal e serd discutida com maiores detalhes na Secado 2.1.2. Por ora, a separacao de pedidos pode
ser definida como o processo de coletar produtos do estoque para atender a pedidos especificos
de clientes (MANZINI, 2012).
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As atividades de consolida¢do e embalagem envolvem o processo de agrupamento e a
adequada preparacdo dos diferentes produtos coletados para envio, frequentemente reunidos em
momentos distintos de acordo com a estratégia de separagdao adotada, mas que constituem parte

do pedido de um mesmo cliente.

O 1ultimo estagio € a expedi¢do, na qual, além da saida fisica dos produtos do armazém,
podem ocorrer também atividades como validacdo dos volumes a serem expedidos, preparagao

de documentos fiscais e carregamento dos itens nos veiculos de transporte.

Em alguns armazéns, ainda ocorre o processo de cross-docking. Neste caso, o armazém
opera como uma plataforma de transi¢do para mercadorias ja prontas para seu destino final, ou
seja, os produtos recebidos ndo sdo armazenados, mas sim direcionados imediatamente para o

processo de expedigao.

2.1.1 Layout

A eficiéncia das operacdes nos armazéns € fortemente impactada pelo layout das es-
truturas de armazenamento (Figura 2), que também € crucial para o aproveitamento do espaco
fisico do CD de forma eficaz. Em operacdes de coleta, € preferivel incluir corredores transversais
(Figuras 2b e 2c), oferecendo maior flexibilidade para as rotas de separacao, pois possibilitam
caminhos mais curtos, reduzindo assim o tempo gasto no processo. No entanto, € importante
observar que isso aumentard o espaco ocupado pelo armazém a medida que mais corredores
transversais forem adicionados (ROODBERGEN; KOSTER, 2001a).

Figura 2 — Exemplo de layouts das estruturas de armazenamentos dos produtos em armazéns

(a) Layout tradicional (b) Layout tradicional 2 (c) Layout tradicional 3

aa @@% %%E

(d) Layout espinha de peixe (e) Layout em V (f) Layout em V invertido

Fonte: Adaptado de Karasek (2013)

Os layouts em formato de V e Espinha de Peixe apontam uma reducgao de 10% a 20% na
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distancia percorrida durante a coleta de pedidos, em comparacdo com o0s layouts que possuem
corredor central (GUE; MELLER, 2009). Adicionalmente, o layout em V Invertido (Figura 2f)
proporciona uma reducao adicional de 3% na distancia percorrida (GUE; IVANOVIC; MEL-
LER, 2012).

No entanto, conforme Karasek (2013) observou, os beneficios de eficiéncia na coleta
de produtos, resultantes da otimizag¢do do layout das prateleiras, dependem da interacdo entre
o design do armazém e diversos fatores, incluindo: i) estratégias de roteamento para coletas,
i1) disponibilidade de espaco nos corredores e cruzamentos, iii) equipamentos utilizados pelos
operadores, como por exemplo, empilhadeiras, paleteiras ou carrinhos, iv) tamanho dos itens
coletados e sua frequéncia na composicao de pedidos, v) politicas de distribui¢dao de pedidos e
vi) estratégias de armazenamento dos produtos. Dentre os fatores destacador por Karasek (2013),

as estratégias empregadas na definicdo das rotas de coleta sdo o foco do presente estudo.

2.1.2 Estratégias de Coleta

Dentro das diversas operagdes executadas em um CD, o processo de coleta de pedidos,
também conhecido como picking, destaca-se como a principal atividade. Conforme ja destacado
anteriormente (FRAZELLE, 2016), o processo de coleta representa 55% dos custos operacionais,
sendo que 50% do tempo gasto neste processo estd relacionado aos deslocamentos realizados
dentro da area de armazenamento/coleta (FERNANDES, 2012). Portanto, é crucial buscar uma
alta eficiéncia operacional nesse processo. A coleta de produtos envolve a identificacdo, selecao

e retirada de um item do seu endereco de armazenamento.

Uma ordem de coleta, também conhecida como Order Picking, consiste em uma lista
de produtos solicitados por um ou mais clientes, na qual cada registro representa um SKU
unico, juntamente com a quantidade desejada (KOSTER; DUC; ROODBERGEN, 2007). Nor-
malmente, cada ordem requer apenas uma pequena fracao do total de produtos disponiveis no
armazém. A efici€ncia do processo de coleta estd diretamente ligada a politica ou estratégia ado-
tada para a sua realizacdo, que deve levar em conta o perfil, as caracteristicas dos pedidos feitos
pelos clientes e os tipos de produtos envolvidos. As politicas ou estratégias de coleta de pedidos
adotadas sdao fundamentais para direcionar como as ordens de coleta devem ser organizadas e
estruturadas, definindo assim a forma como serdo executadas pelos operadores em etapas sub-
sequentes. Conforme Carvalho (2017), as estratégias mais comuns para executar a coleta dos

produtos s@o assim identificadas:

a) Basic Order Picking (picking discreto);
b) Batch Picking (picking por lotes);
c) Zone Picking (picking por zona);

d) Wave Picking (picking por ondas).
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No método de picking discreto, o operador coleta um produto por vez, na quantidade
especificada em cada um dos pedidos individuais realizados pelos clientes. Isso implica em
deslocar-se por todas as localiza¢des dos produtos indicados no pedido, até sua conclusao. Dessa
forma, ao organizar o layout do armazém e definir as estratégias de armazenagem (Apéndice
A), € fundamental considerar a proximidade entre os produtos de alta demanda, de preferéncia
armazenando-os proximos a drea de expedi¢do ou mesas de embalagem, visto que ndo € neces-
sério realizar consolidacdes de diferentes ordens de coleta. Embora esse método seja simples e
minimize erros, € menos produtivo devido ao tempo adicional necessério para completar cada
pedido, resultante dos extensos deslocamentos. Geralmente ele € indicado para ser usado em ope-
racdes com pedidos que possuem muitos itens, uma vez que reduz a probabilidade de erros ao
se coletar um pedido de cada vez e também ndo sobrecarrega a drea de consolidagao (KOSTER;
DUC; ROODBERGEN, 2007; RICHARDS, 2018).

Ja no picking por lotes, vérias ordens de separacdo sdo agrupadas em conjuntos (lotes)
para serem realizadas simultaneamente, ou seja, o operador ird coletar produtos de diferentes pe-
didos a0 mesmo tempo. Apds a coleta dos itens do lote, os produtos sdo separados e organizados
de acordo com cada pedido individualmente. Usualmente, as ordens de coleta sdo combinadas
em lotes com base em critérios especificos, como localiza¢ao dos itens no armazém, similaridade
dos produtos ou horarios de entrega. Normalmente, esse método confere uma boa eficiéncia ao
processo de separacdo, dado que o deslocamento do operador pelo armazém € reduzido, ja que
ele consegue coletar produtos de diferentes pedidos enquanto passa pelas diferentes partes do
armazém, eliminando a necessidade de retornar a essas regides separadamente para cada pedido.
Geralmente, € utilizado em opera¢des com pedidos que possuem poucos itens (KOSTER; DUC;
ROODBERGEN, 2007).

No picking por zona, os enderecos de armazenamento do CD sao divididos em diferentes
zonas ou dreas, levando em consideragdo as caracteristicas dos produtos. Cada operador € desig-
nado para trabalhar em uma ou mais zonas especificas, a fim de coletar os produtos associados a
essas areas. Em seguida, os pedidos sao divididos em diferentes ordens de picking, de modo que
cada uma corresponde as diferentes zonas em que se encontram os produtos pertencentes a esses
pedidos. As vantagens do zoneamento incluem uma reducao na drea de deslocamento para cada
operador, redugdo de congestionamento nos corredores, e familiarizagdo dos enderecos e produ-
tos pertencentes a zona. Uma desvantagem € a necessidade de consolidar novamente os pedidos,
uma vez que eles foram divididos para a realizacido do processo de separacao. Uma alternativa
para lidar com isso € adotar uma abordagem de coleta progressiva, na qual um operador inicia
o pedido. Ao completar sua parte, o recipiente com os produtos coletados € passado para o pro-
ximo operador, que continua a montagem do pedido. Assim, um pedido sé6 € finalizado apds ter
passado por todas as zonas necessdrias, eliminando a necessidade de realizar sua consolidagdo
(KOSTER; DUC; ROODBERGEN, 2007; RICHARDS, 2018).

No picking por ondas, os pedidos sdo acumulados ao longo de um periodo e liberados
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simultaneamente, geralmente com base em critérios de similaridade na entrega, tais como des-
tino, consolidacdo de carga, hordrio de saida ou empresa responsavel pelo transporte dos vo-
lumes. Durante essa onda, os operadores coletam itens de varios pedidos em diferentes areas
do armazém, realizando uma pré-separacdo dos produtos de cada pedido. Apds essa etapa, os
produtos passam por um processo de consolidacdo, onde ocorre a verificacdo das quantidades
e a alocacao dos produtos em volumes separados e individualizados para cada um dos pedidos.
Um dos beneficios estd no aumento da eficiéncia ao coletar vdrios itens de multiplos pedidos,
simultaneamente. Adicionalmente, se a liberacdo das ondas for realizada de maneira alinhada
com os embarques comuns, isso pode garantir uma melhor organizacao no setor de expedicao,
evitando a coleta fragmentada de pedidos, o que ocuparia o espaco fisico até que esses pedidos
fossem despachados (FRAZELLE, 2016).

Existem diversas categorias de sistemas de coleta. Para categoriza-los, foi adotada a clas-
sificacdo proposta por Dallari, Marchet e Melacini (2009), a qual se baseia em quatro critérios
distintos, permitindo a diferenciagc@o entre cinco categorias de sistemas, conforme mostrado na
Figura 3. Os critérios sdo: i) quem € responsavel pela coleta de produtos (humanos ou maquinas),
ii) quem se desloca na drea de coleta (coletores ou produtos), iii) € feito o uso, ou ndo, de esteiras
para movimentacdo dos materiais entre zonas de coleta e iv) politica/estratégia de coleta. Com
base nesses critérios, as categorias resultantes sdo: picker-to-parts, pick-to-box, pick-and-sort,

parts-to-picker e separacdo totalmente automatizada.

Figura 3 — Categorizagdo dos sistemas de coleta de pedidos
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Fonte: Adaptado de Dallari, Marchet e Melacini (2009).

No sistema picker-to-parts, os operadores se deslocam até os enderecos especificos dos

produtos a serem coletados para atender os pedidos. Este € o método mais comum, geralmente
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sao manuais e sem automacao (KOSTER; DUC; ROODBERGEN, 2007). Considerando o foco
deste trabalho no sistema picker-to-parts, apenas ele serd explicado em detalhes. Informacgdes

sobre os demais sistemas podem ser encontradas no Apéndice B.

Além das categorias mencionadas, o aumento das vendas nos e-commerces impulsionou
o estudo e desenvolvimento de novas estratégias. Isso € evidente nas revisoes sistemdtica realiza-
das por Azadeh, Koster e Roy (2019), Boysen, de Koster e Weidinger (2019) e Gils et al. (2018).
Nos tltimos anos, uma categoria emergente comegou a ser incorporada, na qual humanos e robds
colaboram no processo de picking, estabelecendo uma parceria humano-robd. Nesse contexto,
mantendo-se dentro da classificacdo pick-to-parts, os operadores humanos recebem suporte de
AGVs ou AMRs durante a coleta de pedidos. Esse sistema serd detalhado na Secdo 2.3.

2.1.2.1 Rotas de coleta em armazéns

Dentre as atividades que podem aumentar o tempo de realizacao do processo de coleta
dos produtos, o deslocamento realizado pelos operadores € a principal, podendo ser responsével
por mais de 50% do tempo total de coleta (FERNANDES, 2012). Por conta desta relevancia, €

fundamental o uso de técnicas que auxiliem na defini¢ao de estratégias de roteamento eficientes.

O objetivo do estudo de estratégias ou métodos de roteamento € determinar o percurso do
operador ao longo das posi¢des de armazenamento a serem visitadas em cada coleta de pedido,
visando a minimizar a distancia percorrida ou o tempo total do percurso. Esse objetivo busca
reduzir a fadiga dos operadores, diminuir o tempo necessdrio para a execu¢do das atividades e,
consequentemente, aumentar a eficiéncia da operacao. Este estudo € conceitualmente definido
como o problema de roteamento dos operadores em um armazém, podendo ser associado com
o Problema do Caixeiro Viajante (PCV), detalhado na Secdo 2.4.2.1. Alguns autores também
associam este estudo como o Problema do Caixeiro Viajante de Steiner (PCVS), devido a duas
condig¢des: alguns enderecos nao precisam ser visitados, enquanto outros enderecos podem ser
visitados mais de uma vez (KOSTER; DUC; ROODBERGEN, 2007; KULAK; SAHIN; TA-
NER, 2012). Além disso, o problema de roteamento em armazéns pode ser relacionado com
o Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) (GOMEZ; GALAFASSI; CHIWIACOWSKY,
2012), quando para a defini¢ao das rotas de coleta existe uma restri¢cdo de capacidade maxima

de peso a ser respeitada em cada rota de separacgao.

Os estudos de roteirizacdo em armazéns geralmente se dividem em dois grupos princi-
pais: os referentes a armazéns com layout de bloco tnico (Figura 4a), caracterizados por possui-
rem um unico bloco de prateleiras paralelas de comprimentos iguais, sendo os mais estudados
pelos pesquisadores; e os relacionados a armazéns com dois ou mais blocos de prateleiras (layout
de multiplos blocos) (Figura 4b).

O problema de determinar o melhor roteiro de coleta em armazéns niao € uma tarefa
trivial, principalmente quando o armazém apresenta um /ayout com multiplos blocos. Esse tipo

de problema, € classificado como NP-dificil, o que significa que possui ordem de complexidade
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Figura 4 — Exemplo de corredores transversais em armazéns com layout de um e dois blocos
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exponencial (PAPADIMITRIOU; STEIGLITZ, 1998).

Quanto aos métodos de roteirizacdo em armazéns, eles se dividem em duas categorias
distintas. A primeira categoria inclui os métodos focados em identificar as rotas mais eficientes,
utilizando abordagens 6timas ou quase 6timas, enquanto a segunda categoria compreende as
técnicas cléssicas de roteamento. Esta segunda categoria aplica principios fixos mesmo em dife-
rentes configuracdes e combinagdes de produtos a serem coletados, visando a criagdo de rotas
viaveis, embora nao necessariamente as mais curtas (ROODBERGEN; KOSTER, 2001a).

Uma das justificativas para implementar as técnicas cldssicas de roteamento € que elas
estabelecem diretrizes simples para os operadores seguirem, possivelmente resultando em uma
reducdo de erros, mesmo que isso implique em um maior deslocamento (CHARLES, 1997,
ROODBERGEN; KOSTER, 2001b). Entretanto, o desafio dessas abordagens cléssicas de rote-
amento € a sua falta de adaptacdo a todos os tipos de layout, especialmente em casos com mais
de dois corredores transversais (ROODBERGEN; KOSTER, 2001b).

2.1.2.2 Técnicas Classicas de Roteamento

Em relacdo as estratégias cldssicas de roteamento, também identificadas como heurfsti-
cas cldssicas, destaca-se a utilizacao de alguns métodos ou politicas em especial: S-shape, Re-
turn, Midpoint, Largest Gap e Composite ROODBERGEN; KOSTER, 2001a).

A politica S-shape € uma das abordagens mais simples para a roteirizacao. Neste método,
qualquer corredor que contenha pelo menos um item a ser coletado € percorrido, de modo que

o corredor seja acessado por uma das extremidades e deixado pelo lado oposto. Apds coletar
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Figura 5 — Exemplo de politicas de rotas S-shape e Return
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todos os itens, o operador retorna ao ponto de origem (ROODBERGEN; KOSTER, 2001a). Um
exemplo desta politica estd apresentado na Figura Sa.

Na politica Return, todos os corredores que contém produtos a serem coletados sao aces-
sados e deixados pelo mesmo lado. Isso implica que um dos corredores transversais (frontal ou
traseiro) ndo € percorrido durante uma rota especifica de coleta (ROODBERGEN; KOSTER,

2001a). Um exemplo dessa rota € apresentado na Figura 5b

Figura 6 — Exemplo de politicas de rotas Midpoint e Largest Gap
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O método Midpoint (Figura 6a) divide o bloco ao meio, seguindo o eixo transversal

ao comprimento das estantes. Nesta abordagem, o operador entra em um corredor que contém
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pelo menos um item para coletar e percorre apenas até metade desse corredor, retornando pelo
mesmo caminho que entrou. Uma vez que todos os itens de um lado do ponto médio tenham
sido coletados, o operador se direciona para a metade oposta do corredor para coletar itens da

mesma maneira, agora seguindo em direcao ao ponto inicial (RENSBURG, 2019).

A politica Largest Gap (Figura 6b) é semelhante ao método Midpoint no sentido de
que o operador primeiro atravessa um corredor transversal na direcdo oposta ao ponto inicial,
entrando e saindo do corredor pelo mesmo lado e depois retorna em direcao ao ponto inicial ao
longo do corredor transversal oposto. A diferenga € que no método Largest Gap, os corredores
sao segmentados em intervalos de distancia. Esses intervalos sdo calculados entre a distancia
do corredor frontal e o primeiro item a ser coletado, entre dois enderecos adjacentes de coleta e
entre o Gltimo item e o corredor traseiro. A maior dessas lacunas delimita uma secao do corredor
que ndo serd percorrida pelo operador, orientando-o a realizar a coleta pelo lado com o menor
intervalo de distancia (RENSBURG, 2019).

Figura 7 — Exemplo de politicas de rotas Composite e Optimal
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A politica Composite (Figura 7a) une as estratégias Return e S-shape. Em um corredor
onde é necessdrio coletar um produto, a politica Return é empregada quando a distancia entre
dois pontos pode ser reduzida em comparacao com a distancia resultante da aplicacdo da poli-
tica do S-shape. Se a distancia ndo pode ser minimizada, a rota segue a estratégia do S-shape
(CHARLES, 1997).

Por fim, a politica Optimal (Figura 7b) refere-se as rotas planejadas e calculadas de forma
ideal para os operadores, ou seja, rotas que possuem a menor distancia possivel. Para encontrar
rotas 6timas, resolve-se o PCV, empregando abordagens exatas ou heuristicas, como serd explo-
rado em Secdes posteriores (CHARLES, 1997).

Para encontrar rotas sub6timas, os pesquisadores t€ém proposto métodos meta-heuristicos,
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como Simulated Annealing (GROSSE; GLOCK; BALLESTER-RIPOLL, 2014), Algoritmos Ge-
néticos (ZHU, 2015) e Otimizac¢ao por Colonia de Formigas (SANTIS et al., 2018).

2.2 TECNOLOGIAS DE MOVIMENTACAO AUTONOMA

Nos dltimos anos, houve um expressivo avanco nas tecnologias de movimentagao e ma-
nipulacdo de materiais. Uma das notdveis evolucdes € a transicdo dos AGVs para os AMRs.
Os AGVs sdo os pioneiros na drea, introduzidos na década de 1950 (MULLER, 1983), revolu-
cionaram as operagdes logisticas ao proporcionar uma forma automatizada para transporte de
carga em rotas predefinidas (GROOVER, 2008). Por outro lado, os AMRs, introduzidos concei-
tualmente em 1987 (MATTABONI, 1987), representam uma evolugao tecnologica considerdvel
como recursos de movimentagao, oferecendo flexibilidade e autonomia para navegar em ambi-
entes dindmicos, de modo a adaptar-se aos imprevistos e as constantes mudangas de cendrios em
que estao inseridos (FRAGAPANE et al., 2021). A Figura 8 ilustra os AGVs percorrendo traje-
tos predefinidos, guiados pelas marcacdes presentes no piso, e os AMRs realizando navegacao

livre.

Figura 8 — Exemplos de AGVs e AMRs em diferentes operagdes
AGV AMR

Devido ao avango das tecnologias de hardware e software observadas desde o surgi-
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mento da tecnologia de movimentacdo baseada em AGVs, conforme descrito em detalhes no
Apéndice C, os AMRs também se destacaram pela sua capacidade em realizar tomadas de de-
cisdo descentralizadas, diferente dos AGVs que dependem de uma unidade central. Os AMRs
sao equipados com recursos para se comunicar e negociar de forma independente com diversos
sistemas e maquinas (FRAGAPANE et al., 2021).

Figura 9 — Contraste entre controles centralizado e decentralizado dos AGVs e AMRs
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Ao analisar a Figura 9, observa-se claramente a distin¢cao no controle de cada uma das
tecnologias e em algumas caracteristicas relacionadas aos seus sistemas de navegacao, que com-
provam as diferencgas entre os dois equipamentos. No caso dos AGVs, observa-se a presenga de
caminhos fisicos predefinidos que direcionam os veiculos, acompanhados de uma unidade de
controle centralizada responsdvel pela comunicacdo com todos 0s equipamentos envolvidos, a
qual delega as acdes a serem executadas por cada veiculo da frota. Em contraste, nos AMRs,
nota-se uma maior flexibilidade de movimentacdo, sem a necessidade de seguir caminhos fixos,
permitindo-lhes transitar em qualquer direcdo e local. Além disso, o controle descentralizado
dos AMRs possibilita que cada robd se comunique tanto entre si quanto com 0s outros sistemas.
Essa interacdo possibilita que cada robé compreenda seu ambiente operacional em tempo real e

faca escolhas autbnomas para cumprir seus objetivos de maneira eficiente.

Com o resultado de uma maior flexibilidade e autonomia, os AMRs sdo capazes de
operar em uma variedade maior de ambientes do que os AGVs, incluindo armazéns, fébricas,
cross-docks, terminais de carga e hospitais (FRAGAPANE et al., 2021). Além disso, estas carac-
teristicas permitem aos AMRs a possibilidade de auxiliar, colaborar e interagir de forma segura

e eficiente com humanos e outras maquinas, ampliando seu escopo de aplicacdo. Um exemplo
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especifico de colaboracao entre humanos e robds, que se alinha ao foco deste estudo, serd explo-

rado em detalhes na Se¢do seguinte.

2.3 COLABORACAO HUMANO-ROBO NA SEPARACAO DE PEDIDOS

Conforme destacado por Azadeh, Koster e Roy (2019), a pesquisa acerca da colaboragdo

entre humanos e robds em armazéns comegou a se desenvolver apenas recentemente.

No processo colaborativo entre humanos e rob0s observado na operacdo de separacio
de pedidos, os operadores humanos trabalham em conjunto com um AGV ou AMR, coletando
itens dos locais de armazenamento de acordo com o pedido recebido. O operador humano é
responsavel por coletar manualmente os itens dos enderecos de armazenagem e coloca-los nas
estruturas de armazenamento que estao equipadas nos robos (Figura 10), que retornam autono-
mamente ao depdsito assim que o pedido é concluido, permitindo que o operador permaneca
na area de armazenamento, enquanto um novo AGV ou AMR € despachado para se juntar ao
operador para iniciar a coleta do préximo pedido (LOFFLER; BOYSEN; SCHNEIDER, 2021).

Fonte: SSTI SCHAEFER (2020)

Segundo Loftler, Boysen e Schneider (2021), dentre os principais beneficios acerca da
implementagdo deste conceito destaca-se a diminui¢do dos deslocamentos dos operadores, per-
mitindo a coleta continua de pedidos sem retornos frequentes ao depdsito, 0 que aumenta a
eficiéncia por turno e reduz a inatividade. A implementacdo do uso de AMRs no processo de
coleta de pedidos € simples e exige pouco esfor¢o organizacional em sistemas de separacao ja
existentes, além de ser escaldvel para atender demandas varidveis, como picos sazonais. Porém,
a implementacao desses sistemas exige maiores investimentos e enfrenta desafios na determina-

¢do de como empregar o recurso de automacgao de forma otimizada.

No estudo de Zulj et al. (2022), é apresentado um exemplo pritico aplicado a politica

de coleta por zona (Secdo 2.1.2), na qual cada operador humano € designado a um corredor
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especifico no armazém. Nesse estudo, os operadores coletam manualmente os itens de suas
respectivas zonas e, em seguida, carregam esses itens em um AMR que se direcionard a um
endereco predefinido, no final de cada corredor. Apds visitar todos os corredores e coletar os
itens, o AMR ¢ responsdvel pelo transporte dos produtos da drea de armazenamento para o

depésito.

2.3.1 Problemas de decisao associados a adoc¢ao desta tecnologia

De acordo com Boysen, de Koster e Weidinger (2019), uma das questdes envolvidas na
implementagdo de sistemas de coleta colaborativa humano-rob6 € determinar o tamanho ideal
da frota de veiculos autonomos. Uma frota pequena seria ideal para economizar em custos de
aquisicao e manutengdo, mas se for insuficiente, de modo que resulte em esperas frequentes dos
operadores pelos robds, nao ird promover melhoria real no desempenho da operagao de coleta.
Portanto, os autores sugerem no minimo um veiculo por operador, embora o ideal seriam dois
veiculos para cada operador, dado que isso permite que um AGV ou AMR complete a entrega
dos itens recém coletados enquanto o outro ja esteja disponivel para o operador dar sequéncia

ao processo de coleta seguinte.

Além do dimensionamento de frotas, outros aspectos fazem parte dos principais pro-
blemas de decisdo que acompanham a implementacdo de sistemas desta natureza, conforme
discutido anteriormente. Estudos sdo demandados para uma utilizacao eficiente do sistema de

separa¢do de pedidos assistido por rob6s autdbnomos, como por exemplo:

a) Estratégias de Armazenamentos (Apéndice A): Os autores Loffler, Boysen e Schneider
(2021) destacam que aplicar as politicas tradicionais, como, por exemplo, armazenar SKUs
de alta demanda préximas do depdsito, pode ndo ser a melhor op¢ao. No processo cola-
borativo, onde os operadores permanecem na drea de armazenamento/separacao, alocar

esses produtos no centro do armazém pode ser uma alternativa mais eficiente;

b) Estratégias de separacdo (Se¢do 2.1.2): Conforme Boysen, de Koster e Weidinger (2019),
€ recomendavel adotar um agrupamento de pedidos (Batch Picking) em situacoes onde os
pedidos dos clientes sao pequenos e contém poucos itens. Agrupar estes itens em rotas de
separacao maiores, de modo que possam ser colocados em recipientes separados no AGV
ou AMR eliminando a etapa de consolidacao final, pode significativamente aumentar a

eficiéncia;

¢) Rotas de coleta (Secdo 2.1.2.1): Como mencionado anteriormente, o problema de rote-
amento do coletor deve determinar a ordem dos enderecos a serem visitados durante a
separacdo de produtos, com o objetivo de minimizar a distancia percorrida ou o tempo
em deslocamento. Nos processos convencionais sem o suporte de AGVs ou AMRs, o tra-
jeto do operador poderia ser otimizado, ja que ele inicia e conclui a separacdo dos pedidos

em um depdsito central. Isso resulta na decomposicao de problemas individuais para cada
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pedido. Por outro lado, na coleta com suporte de AGVs ou AMRs, o operador executa
uma sequéncia de coletas de pedidos sem a necessidade de retornar ao depdsito central.
Portanto, este problema ndo se fragmenta em problemas independentes, mas sim, em um
unico problema que requer a determinagdo de uma sequéncia 6tima de pedidos que pro-
porcione determinar as rotas mais eficientes levando em consideracdo todos os pedidos
(FRAGAPANE et al., 2021).

O presente estudo busca contribuir com o terceiro problema, isto €, a constru¢ao de rotas

de coleta eficientes e alinhadas a operacao de coleta na forma colaborativa humano-robd.

2.4 OTIMIZACAO E MODELAGEM

Esta secao apresenta os fundamentos da otimizag¢do e modelagem, com €nfase nos proble-
mas cldssicos de roteamento e nas técnicas utilizadas para resolvé-los. Sao abordados métodos
exatos e heuristicos aplicados a solu¢do de problemas combinatérios, com foco no Problema do

Caixeiro Viajante e suas variantes.

2.4.1 Problemas de Otimizacao: Fundamentos e Modelagem

Um problema de otimizagao tem como objetivo encontrar a melhor solucdo a partir de
um conjunto de possiveis solu¢des dentro de um dominio especifico. Ele pode ser formalizado
como P = (S, f,Q), onde S representa o espago de busca definido pelos possiveis valores de um
conjunto de varidveis xp, xo, .. ., x,, chamadas de varidveis de decisdo, f é a Funcdo Objetivo
(FO) e Q denota o conjunto de restricdes do problema. A funcdo objetivo avalia a qualidade
das solugdes e orienta o processo de busca, enquanto as restricoes regulam a viabilidade das
solucdes dentro do dominio do problema. O objetivo € encontrar a solu¢ao 6tima que maximize
ou minimize a fun¢@o objetivo enquanto satisfaz as restricoes (COOK et al., 1998; KORTE,;
VYGEN, 2012).

Os problemas de otimiza¢do podem ser divididos em: problemas de otimizagdo conti-
nua, que envolvem varidveis de decisdo definidas em um dominio continuo, onde tipicamente
existe um ndmero infinito de solu¢des vdlidas e, problemas de otimiza¢do combinatéria, que
envolvem varidveis de decisdo definidas em um dominio discreto e que apresentam um nimero
finito de solucdes. Alguns métodos de busca pela solug@o de problemas de otimizacdo continua
podem usar informagdes de derivadas e gradientes para descrever a inclinacdo de uma funcgao,
diferentemente das estratégias de solucao de problemas de otimizacdo combinatdria, que nao
tém essa possibilidade, tornando sua resolu¢do mais complexa (RABINER, 1984). Na Secdo
2.5, sdo exploradas algumas estratégias para abordar os problemas combinatorios. Este trabalho
focard especificamente nessa classe de problemas, a qual constitui a base dos desafios que este

estudo se propde a resolver.
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Na representacao de problemas de otimiza¢cdo, comumente os modelos utilizam estrutu-
ras matematicas que abstraem e representam a realidade de forma matemaética. Embora a mode-
lagem matemadtica possa conter algumas simplificacdes, seu objetivo € representar a realidade da
forma mais fiel possivel. Para isso, alguns elementos precisam ser definidos, sendo eles: os pa-
rametros do modelo, que consistem em um conjunto de coeficientes constantes utilizados tanto
na funcdo objetivo quanto nas restri¢des; as varidveis de decisdo, representando o nimero n de
escolhas que necessitam ser efetuadas; a fungao objetivo, que € uma expressao matematica de-
notando a métrica para avaliar os beneficios (maximizac¢ao) ou desvantagens (minimizacao) das
decisdes tomadas; e as restrigdes, que sao um conjunto de limitacdes aplicadas as varidveis de

decisdo. A formulacdo genérica de um modelo de otimizacdo pode ser assim representado:

min ou max f(xy,x2,...,x,) 2.1
sujeito a:
he(X1,X2, ... xp) =ax, k=1,2,...,1; (2.2)
gi(x1,x2,...,x,) < by, i=1,2,...,m; (2.3)
XjGSj, j:1,2,...,l’l. (24)
onde:
* f € a funcdo objetivo;
® X1,X2,...,X, S840 as varidveis de decisio;

* hy sdo as funcdes que representam as restricoes de igualdade;

* g; sdo as funcgdes que representam as restrigdes de desigualdade;
* ayj sdo os limites para as restri¢cdes de igualdade;

* b; sdo os limites para as restri¢cdes de desigualdade;

* §; € conjunto de valores possiveis para a varidvel x;;

* m é o numero de restri¢oes;

* [ € o nimero de restri¢des de desigualdade;

¢ n é o ndmero de variaveis de decisio.

Uma solucdo é denominada vidvel se um vetor x = (xy, ..., X, ) cumpre as condi¢des (2.2)
a (2.4), indicando que ela satisfaz todas as restri¢des estabelecidas pelo problema e, portanto,
pertence ao conjunto de solucdes vidveis S;. Um modelo de otimiza¢do que possui a0 menos

uma solugdo vidvel é considerado factivel.

A depender da forma matematica assumida pela fungdo objetivo f e as restri¢des & e
g, diferentes modelos de otimizag¢dao podem ser identificados (GOLDBARG; LUNA, 2005). Se
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alguma destas fun¢des assume a forma ndo-linear, tem-se um modelo de programacao nao-linear.
Se todas estas fungdes assumem a forma linear, tem-se um modelo de programacao linear. Por
sua vez, os modelos de programacao linear podem ser categorizados em quatro tipos distintos: 1)
Programacdo Linear, quando todas as varidveis x; sao continuas; ii) Programacao Linear Inteira,
quando todas as suas varidveis x; sdo restritas a valores inteiros; iii) Programacgao Linear Bindria,
na qual as varidveis x; estdo limitadas a assumir apenas os valores 0 ou 1; e 1v) Programacao
Linear Inteira Mista, que se distingue por restringir somente uma parte das varidveis x; a valores

inteiros, permitindo que as demais varidveis assumam valores continuos.

2.4.2 Modelos classicos de otimizacao de rotas

Esta Secao descreve brevemente alguns modelos de problemas cldssicos de otimizacao
combinatéria, com aplicacdo direta na solu¢do de problemas de roteamento. Por meio desta
descricdo, busca-se uma compreensao detalhada do Problema do Caixeiro Viajante (PCV) e
do Problema do Caixeiro Viajante Aberto (PCVA), que sd@o fundamentais na composi¢ao da

metodologia utilizada neste estudo.

Os problemas de roteamento envolvem encontrar as rotas mais eficientes para a distri-
buicdo de recursos ou informag¢des, minimizando distancias, tempo ou outra medida de custo,
considerando restricdes como, por exemplo, capacidade e janelas de tempo. Alguns exemplos
incluem o problema do carteiro chinés (Chinese Postman Problem) (GUAN, 1962), problema
de roteamento de veiculos (Vehicle Routing Problem) (DANTZIG; RAMSER, 1959), além do
Problema do Caixeiro Viajante (PCV) (DANTZIG; FULKERSON; JOHNSON, 1954) e sua va-
riante, o Problema do Caixeiro Viajante Aberto (PCVA) (CHRISTOFIDES, 1970; BOFFEY,
1982), que serdo explorados em detalhes nas Secdes 2.4.2.1 e 2.4.2.2, respectivamente.

2.4.2.1 Problema do Caixeiro Viajante (PCV)

O Problema do Caixeiro Viajante (Traveling Salesman Problem - TSP) é um problema
classico em otimizacdo combinatdria e ciéncia da computagao. No PCV, um caixeiro viajante
recebe uma lista de cidades e os custos ou distancias entre elas. O objetivo é encontrar a rota de
menor custo possivel que visita cada cidade exatamente uma vez e retorna a cidade de origem
(VOUDOURIS; TSANG, 1999). Esse problema, em sua forma original, consiste em encontrar

o ciclo Hamiltoniano de menor custo em um grafo ponderado.

Formalmente, o PCV pode ser definido considerando um grafo completo G = (V, A),
onde V € o conjunto de n vértices e A € o conjunto de arestas ou arcos que conectam cada par
de cidades i e j € V. Cada aresta estd associada a um custo ¢; ;. O PCV consiste em encontrar
a rota de menor custo, passando por cada vértice uma unica vez. No caso simétrico, ¢;; = ¢j;

para toda cidade 7, j € V, jd no caso assimétrico existe a0 menos um caso em que ¢; ; # ¢ ;.

Sabe-se que o PCV € um problema NP-dificil, o que significa que ndo se conhece um

algoritmo de tempo polinomial que possa resolver todas as instancias do problema de forma
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o6tima (PAPADIMITRIOU, 1977). Por exemplo, considere um conjunto de n cidades, as rotas
podem ser representadas por permutagdes dos nimeros de 1 a n, formando ciclos que conectam
as cidades na ordem da permutacdo (indicando a sequéncia a ser seguida) e retornam a cidade
inicial. O conjunto de todas as permutacdes constitui o espaco das solugdes possiveis, portanto
o numero total de escolhas é dado pela notacao fatorial n!. Ou seja, para calcular o nimero total

de rotas para n cidades, pode-se pensar da seguinte forma:

1. Qualquer uma das n cidades pode ocupar a primeira posi¢do na permutagao;
2. Na segunda posi¢do, pode-se escolher qualquer uma das n — 1 cidades restantes;

3. Analogamente, na terceira posi¢ao, tem-se n — 2 op¢oes, € assim por diante.

Dessa maneira, o nimero total de escolhas possiveis € dado porn X (n — 1) X (n —2) X
... X2 x 1, equivalente a n!. Por outro lado, se a distancia entre duas cidades for simétrica,
o nimero de diferentes combinagdes serd reduzido pela metade, sendo expresso por n!/2. Por
exemplo, para resolver o PCV para um caso hipotético de apenas 22 cidades com distancias
assimétricas entre si, o0 nimero de possiveis rotas seria 22!, ou seja, 5, 1091 x 1019 diferentes
possibilidades. Esse raciocinio mostra que resolver problemas caracterizados pelo fendmeno da
explosdao combinatdria apresentam uma dificuldade associada ao crescimento exponencial, da
quantidade de solugcdes possiveis, que é determinado de acordo com o tamanho da instancia a

ser resolvida.
Modelagem

Neste estudo, adota-se a formulag¢do de Miller-Tucker-Zemlin (MTZ), proposta original-
mente para solucionar o problema do caixeiro viajante, com o objetivo de prevenir a formacao
de subrotas na solugdo, conforme Miller, Tucker e Zemlin (1960). A seguir, apresenta-se a sua
formulacdo matematica, incluindo, pardmetros, varidveis de decisdo e as equacdes do modelo.
Visando a facilitar o entendimento, os significados dos simbolos utilizados na modelagem sao

ajustados ao contexto abordado neste estudo.
Parametros

* n: nimero de pontos de coleta a serem visitados no roteiro de separacao;

* c;; : custo para percorrer o trecho do ponto de coleta i até o ponto de coleta j.
Variaveis de decisao

* x;;j:igual a 1 se o robd percorre o trecho (i, j), 0 caso contrério;

* y;: varidvel continua associada ao ponto de coleta i.
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Modelo matematico

n n
min CijXij (25)
i=1 j=1,j#i
sujeito a:
n
Doxi=1 j=12...n (2.6)
i=1,i%]
n
Z xj=1, i=12,....m 2.7)
j=lj#i
ui—uj+nx;;<n-1, 2<i#j<mn (2.8)
xij€{0,1}, i,j=12,...,nparai # j; 2.9)
u; €RY, i=1,2,...,n. (2.10)

No modelo, a fun¢do objetivo (2.5) representa o custo total da rota do robd a ser mini-
mizado. O custo total € expresso pelo produto entre a varidvel ¢;; e a varidvel de decisdo bindria
x;; que indica se o robd se desloca do ponto de coleta i para o ponto de coleta j. A restrigdo
(2.6) garante que cada ponto de coleta 7 seja origem de um unico destino. A restri¢ao (2.7) ga-
rante que o robd chegue a cada ponto de coleta j a partir de uma tnica origem, ou seja, as duas
primeiras restricdes garantem que cada ponto de coleta seja visitado uma tnica vez, garantindo
que, caso seja ponto de chegada de um trecho, seja também ponto de partida do préximo trecho.
A restri¢do (2.8) impede a criagdo de sub-rotas, forcando a ordem em que os pontos de coleta
sdo visitados. A restricdo (2.9) restringe a varidvel de decisdo x;; a ser bindria, ou seja, assuma
apenas o valor O ou 1. A restricdo (2.10) indica que a varidvel de decisdo u; pertence ao conjunto

dos numeros reais positivos.

2.4.2.2 Problema do Caixeiro Viajante Aberto (PCVA)

O Problema do Caixeiro Viajante Aberto (Open TSP ou OTSP) € uma variante do PCV
cldssico em que o caixeiro viajante ndo precisa necessariamente retornar a cidade de origem.
Portanto, a formulacdo do PCVA € semelhante aquela do PCV, com a distingdo de que nao

inclui a restri¢do de que o caixeiro viajante deve concluir sua rota na cidade de origem.

Modelagem
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Para modelar o PCVA, adapta-se a formulacdo de Miller-Tucker-Zemlin previamente

descrita (ver Se¢do 2.4.2.1), removendo a restricdo que exige o retorno do caixeiro a cidade de
origem ao concluir sua rota (CICKOVA; BREZINA: PEKAR, 2013). A formulacdo matematica

do Problema do Caixeiro Viajante Aberto aplicada ao contexto deste estudo é apresentada a

seguir, incluindo parametros, varidveis de decisdo e as equacdes que constituem o modelo.

Parametros

* n: nimero de pontos de coleta a serem visitados no roteiro de separacao;

* d;; : custo para percorrer o trecho do ponto de coleta i até€ o ponto de coleta ;.

Variaveis de decisao

e x;;j:igual a 1 se o robd percorre o trecho (i, j), 0 caso contrério;

* y;: varidvel continua associada ao ponto de coleta i.
Modelo matemético

non
minz Zd,-jxl-j

i=1 j=1

sujeito a:

» 15
i=1,i#j
n
Z xi; <1, i=12,...,m
J=2i#]
n
x;j=1, i=23,...,m
j=2
ui—uj+nx;; <n-1, i,j=2,3,...,nparai # j;

x;;€{0,1}, i,j=1,2,...,nparai # j.

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

(2.15)

(2.16)

No modelo, a funcdo objetivo (2.11) representa o custo total da rota a ser minimizado,

sendo representado pelo produto entre a varidvel d;; e uma varidvel de decisdo binaria x;; que

indica se o robo se desloca do ponto de coleta i para o ponto de coleta j. A restricao (2.12)
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garante que cada ponto de coleta deve ser visitado uma tnica vez, o que significa que a varidvel
x;;j €igual a 1 para exatamente um ponto de coleta j (que ndo seja i). A restri¢do (2.13) assegura
que o robd nao precisa sair de cada ponto de coleta, uma vez que a rota pode se encerrar apos
a visita ao ultimo ponto de coleta, ou seja, para cada ponto de coleta i (exceto o de origem),
hd no miximo um trecho saindo deste ponto de coleta. A restricdo (2.14) assegura que, para
cada ponto de coleta i (diferente do inicial 1), haja exatamente um trecho ligando a origem a
esse ponto de coleta i na rota, ou seja, ndo precisa retornar ao inicio da rota. A restri¢ao (2.15)
impede a criagdo de sub-rotas, forcando a ordem em que os pontos de coleta sdo visitados. A
restri¢ao (2.16) especifica que as varidveis de decisdo x;; s6 podem assumir valores bindrios,
isto €, valor O ou 1. Ao contrario do modelo para o PCV, no caso do modelo para o PCVA, nao
ha uma restricao explicita que obrigue o robo retornar ao ponto de origem da rota de separacgao.
Isso permite que o percurso realizado seja “aberto”, proporcionando uma maior flexibilidade no
planejamento das rotas, uma vez que o modelo permite que o ponto de encerramento da viagem,

apos visitar todos os outros pontos de coleta, possa ser escolhido livremente.

A partir das formulagdes mateméticas do PCV e do PCVA, fica evidente a complexidade
envolvida na resolugao desses problemas, caracterizada principalmente pela explosdo combina-
téria. Devido a esse crescimento exponencial do espago de solugdes, torna-se essencial utilizar
técnicas eficientes para obter solugdes vidveis em tempo habil. Nesse contexto, a proxima secao
aborda estratégias para resolver problemas de otimiza¢do combinatéria, incluindo métodos exa-
tos, que garantem solugdes 6timas, e métodos aproximados (heuristicas e meta-heuristicas), que

fornecem solucdes rapidas e aceitdveis para aplicagdes préticas.

2.5 ESTRATEGIAS DE SOLUCAO NA OTIMIZACAO COMBINATORIA

A otimiza¢do combinatéria € focada na resolugdo de problemas que exigem a selecdo de
um conjunto especifico e finito de valores de um universo de solugdes possiveis, atendendo a
critérios predefinidos. Para isso, Wolsey e Nemhauser (2014) explicam que a busca pela solucao
desta classe de problemas € guiada por uma funcio objetivo e sujeita a restricdes de igualdade
e desigualdade, que definem as combinagdes possiveis dos valores das varidveis sem que as

restri¢cdes sejam violadas, determinando assim, as solugdes vidveis dentro do espago de busca.

O foco desses problemas envolve a identificacdo de uma solugdo 6tima que maximize
ou minimize algum valor almejado. Essa busca pela solu¢do ideal deve ocorrer dentro de um
espaco delimitado por restrigdes impostas ou desejadas e pode considerar a escassez de recursos
disponiveis, como maquinas, pessoas, veiculos, matéria-prima, entre outros aspectos (KORTE;
VYGEN, 2012).

Problemas de otimizacdo combinatdria apresentam diversas abordagens para sua resolu-
¢do, variando de acordo com sua complexidade, relacionada ao espaco de solugdes e restri¢des,
mas também relacionada a outros fatores como tempo e recursos disponiveis. A complexidade

destes problemas torna fundamental a selecao de algoritmos eficientes e escaldaveis. Uma ma-
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neira de avaliar a eficicia e a eficiéncia de um algoritmo consiste em analisar sua complexidade.

A complexidade dos algoritmos envolve uma anélise que leva em consideracdo o tempo
de execugdo em relacdo ao tamanho da entrada. Ela considera o nimero de operacdes bdsicas
realizadas durante a execug¢do do algoritmo e fornece uma indicagao do tempo de execugdo como
uma funcdo do tamanho da entrada. E uma ferramenta comum para comparar o desempenho de
diferentes algoritmos, pois ndo precisa levar em consideracdo as caracteristicas do hardware em
que sdo executados. Essa abordagem de avaliagdo, focada no crescimento do tempo de execucao
em relacdo ao tamanho da entrada, € essencial para compreender a efici€ncia assint6tica dos
algoritmos e distinguir se eles sao problemas de decisao faceis ou dificeis (CORMEN et al.,
2009).

O conjunto de solucdes possiveis € conhecido como espago de busca e para um pro-
blema de otimizacdo ele pode aumentar exponencialmente com base no tamanho da entrada. De
fato, essa caracteristica estd presente na maioria dos problemas combinatérios encontrados em
aplicacoes reais (RABINER, 1984). Desta forma, os problemas de otimiza¢ao combinatdria que
sdo a classe de problemas que envolvem o presente estudo, frequentemente sdo classificados
como NP-dificeis, portanto, ndo se conhecem métodos deterministicos capazes de resolvé-los
em tempo polinomial (RABINER, 1984; PAPADIMITRIOU; STEIGLITZ, 1998). Isso signi-
fica que, o tempo necessdrio para fornecer a solugdo cresce de maneira exponencial de acordo

com o tamanho dos dados de entrada.

No contexto de problemas NP-Dificeis, os métodos para resolvé-los se dividem em duas
categorias que possuem diferentes focos. A primeira, dos métodos exatos, que buscam encontrar
solu¢des comprovadamente Otimas, estabelecendo limites superiores e inferiores para acelerar a
enumeracao no espaco de busca. A segunda, das heuristicas, que t€ém como prioridade a eficién-
cia operacional, de modo a explorar apenas subconjuntos de possiveis solucdes promissoras na
tentativa de encontrar um bom resultado. Esta abordagem diminui o consumo de recursos com-
putacionais necessdrios para estabelecer os limites inferiores e superiores. Contudo, ela abre
mao da garantia de identificar a solucdo 6tima (WOLSEY; NEMHAUSER, 2014). A Figura 11
mostra a distribuicao dos principais métodos de resolu¢do de problemas de otimizagdo entre as

categorias destacadas anteriormente.

Tanto os métodos exatos quanto os heuristicos foram originalmente desenvolvidos para
problemas especificos e depois evoluiram para se tornarem estruturas mais abrangentes, capazes
de resolver problemas combinatdrios gerais. Com o surgimento da Programacgado Linear Inteira
Mista (PLIM) (WOLSEY; NEMHAUSER, 2014), métodos exatos importantes, como simplex
(GOMORY, 1960), cutting-plane (DANTZIG; FULKERSON; JOHNSON, 1954) e branch-and-
bound (LAWLER; WOOD, 1966), foram introduzidos. Posteriormente, surgiram estruturas heu-
risticas e meta-heuristicas genéricas, como por exemplo, local search (AARTS; AARTS; LENS-
TRA, 2003), Genetic Algorithm (GA) (GOLDBERG; HOLLAND, 1988), Simulated Annea-
ling (SA) (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983) e Guided Local Search (GLS) (VOU-
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Figura 11 — Métodos de resolugao de problemas de otimizagao
Métodos de
Resolucio
Métodos Exatos

| | | | | |
[ Heuristicas ] [ Meta-Heuristicas ] [ Especiais ]

[

Programacio
Dindmica

Branch-and-Bound Melhoria J
Branch-and-Cut _[ Construgido ]
Branch-and-Price _[ Outros ]

Outros

i

Algoritmos
Genéticos

Algoritmos
Aproximativos

Algoritmos
Probabilisticos
_[ Redes Neurais ]

—

Simulated Annealing

—

Busca Tabu

GRASP Programacio por

Restri¢oes

Scatter Search

J IR NN N E B
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DOURIS; TSANG, 1999).

Nas Secoes a seguir, € fornecida uma visao geral dos métodos de solugdo relevantes para

este estudo, empregados como abordagens para resolver o PCV e o PCVA.

2.5.1 Métodos Exatos

Meétodos exatos sdo abordagens capazes de fornecerem uma solucdo com a garantia de
que ela seja a solucdo 6tima global. Isso significa que, dentro dos critérios e contexto estabele-
cidos para a otimizagao, esses métodos sio capazes de confirmar que a solu¢do encontrada € a
melhor possivel, garantindo que nenhuma outra solucdo existente possa oferecer um resultado
superior. Modelos de Programacao Linear (PL) estdo associados a importantes técnicas de otimi-
zacao para alcangar o 6timo global em situa¢des com multiplas escolhas e restri¢des (WOLSEY;
NEMHAUSER, 2014).

A abordagem mais comum para aplicar um método exato consiste na enumeracao de
todas as possiveis solucdes através de um processo de for¢a bruta. Contudo, essa técnica € li-
mitada devido a explosdo combinatdria, fendmeno caracteristico de problemas combinatérios,
conforme j4 destacado. Tal caracteristicas torna essa abordagem util apenas para problemas com
instancias pequenas. Para superar essa limitacao, foram desenvolvidas técnicas de enumeracao

implicita, como o branch-and-bound, que explora o espaco de busca de forma mais eficiente,
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permitindo encontrar a solu¢@o 6tima sem analisar todas as possibilidades. Métodos determinis-
ticos, como o algoritmo simplex e algoritmos de gradiente, utilizam conhecimento especifico do
problema para navegar de forma sistematica pelo espaco de busca. Eles sao classificados como
deterministicos, porque, dadas as mesmas condicoes iniciais (parametros e valores), sempre pro-
duzem o mesmo resultado, sem variagdo (HOFFMAN; RALPHS, 2013; PERES; CASTELLI,
2021).

2.5.1.1 Branch-and-Bound

O método Branch-and-Bound (B&B) é um algoritmo exato de enumeracdo implicita,
que garante solucdes Otimas sem avaliar todas as alternativas vidveis. Ele se baseia na criacao
de uma arvore de subproblemas originada do problema principal, seguindo a estratégia “dividir
para conquistar” e foca na otimizag¢do de subconjuntos especificos ao invés do conjunto total

(BRUCKER, 2007). O método é composto por duas operagdes: branching e bounding.

O branching consiste na subdivisdo do problema principal em subproblemas menores,
com o objetivo de simplificar a andlise e descartar solugdes invidveis, sem prejudicar a integri-
dade do conjunto de solu¢oes (HOFFMAN; RALPHS, 2013).

J4 o processo de bounding consiste em excluir solucdes subdtimas por meio de com-
paracdes com valores limitantes, que sdo classificados em duas categorias: superior e inferior.
No contexto de um problema de minimizacdo, o limite superior representa um valor vidvel ja
conhecido da fungdo objetivo. Embora nio seja necessariamente o valor 6timo, ele atua como
uma referéncia para a avaliacdo de novas solugdes encontradas. Desse modo, quaisquer solu-
coes que apresentem valores acima deste limite sdo descartadas, por serem consideradas piores
em comparagdo a melhor solugdo até entdo identificada (HOFFMAN; RALPHS, 2013). Para-
lelamente, o limite inferior representa uma estimativa da funcio objetivo, baseada na solucao
parcial atual. Por isso, em um problema de minimizacdo, o limite inferior € sempre menor ou
igual ao valor real da funcdo objetivo, visto que seu cdlculo origina-se de uma fracao da solugao,
enquanto a fun¢do objetivo engloba a solucao completa. Dessa forma, € possivel eliminar solu-
¢coes que tenham limites inferiores piores do que os limites superiores atualmente conhecidos,
dado que, se o menor valor possivel (limite inferior) de uma solugdo parcial ja é maior do que
a melhor solucdo encontrada (limite superior), essa solucao parcial ndo pode gerar resultados
melhores. Portanto, as ramificagdes dessas solu¢des parciais podem ser descartadas, tornando a
busca pelo valor 6timo mais eficiente (HOFFMAN; RALPHS, 2013). Um maior detalhamento

do funcionamento do método B&B, € apresentado no Apéndice D.

2.5.1.2 Branch-and-Cut

O método Branch-and-Cut (B&C) é uma abordagem que combina um algoritmo de
branch-and-bound com o uso de planos de corte de Gomory (1958), utilizados para melho-

rar a eficiéncia do processo de busca pela solu¢do 6tima (Apéndice E). Essa combinacdo tem
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como objetivo reduzir o tempo computacional, especialmente em instancias mais complexas, ao

integrar restri¢des vdlidas no problema relaxado, sem eliminar solucdes vidveis.

Este método utiliza um algoritmo de planos de corte em cada subproblema da drvore de
ramificacdo, o que ajuda a gerar um limite inferior, reduzindo, assim, o nimero de n6és da drvore
de busca. Além disso, sao adicionados cortes controlados, que sdo baseados em critérios especi-
ficos do problema em questdo. Isso torna possivel encontrar a solu¢do 6tima sem a necessidade
do conjunto completo de restri¢des originais (HOFFMAN; RALPHS, 2013).

O método branch-and-cut também utiliza técnicas de pré-processamento e andlises algé-
bricas para melhorar a relaxagao linear, eliminando redundéncias e fixando valores de varidveis
sem afetar o resultado. Além disso, heuristicas e meta-heuristicas podem ser aplicadas para oti-
mizar o desempenho, estabelecendo limites e reduzindo o tempo de processamento, o que resulta
na diminui¢do do nimero de nds a serem explorados na drvore de busca (HOFFMAN; RALPHS,

2013). Um detalhamento do funcionamento do método B&C € apresentado no Apéndice E.

Os algoritmos utilizados na aplicacdo do método B&C, geralmente incluem procedimen-
tos automaticos de reformulagdo e pré-processamento, heuristicas que geram solugdes inteiras
vidveis e desigualdades validas, além dos procedimentos de branch. Esses componentes sao
combinados e aplicados em um método de divisdo e conquista, semelhante a abordagem de
branch-and-bound. Além disso, os algoritmos podem ser interrompidos de forma antecipada,
com a capacidade de fornecer uma solucdo vidvel junto com uma estimativa do quao préxima
ela estd da solugdo 6tima. Essa abordagem hibrida € utilizada para resolug¢do de problemas gerais
de PLIM, sendo a abordagem mais utilizada por softwares solucionadores para resolver esses
tipos de problemas (HOFFMAN; RALPHS, 2013).

2.5.2 Métodos aproximados

Heuristicas e meta-heuristicas sdo métodos aproximados conhecidos por oferecer solu-
coes eficientes, muitas vezes se aproximando ou encontrando a solucio 6tima, para problemas
combinatorios que, de forma exata, seriam praticamente insoliveis em um tempo vidvel (PAPA-
DIMITRIOU; STEIGLITZ, 1998). Além disso, esses métodos geralmente exigem um esforco

computacional menor em comparagdo com abordagens exatas.

2.5.2.1 Heuristicas

Conforme Pearl (1984), as heuristicas podem ser definidas como critérios, métodos ou
principios utilizados na tomada de decisdo, visando a promover alternativas mais eficazes entre
varias opg¢Oes disponiveis, para atingir um determinado objetivo. De forma geral, elas funcionam
em conjunto com estratégias de busca e avaliacdes sistematicas que exploram diferentes configu-
ragdes e resolvem problemas complexos, cujas solugdes exatas seriam demandariam um tempo
excessivo para a sua determinagdo. Devido a sua natureza de produzir resultados aproximados,

também conhecidos como solug¢des 6timas locais, as heuristicas podem ndo necessariamente
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retornar a solucdao Gtima para o problema que estd sendo avaliado. Portanto, em troca do ga-
nho de velocidade, essas abordagens geralmente incluem incertezas e ndao garantem resultados
deterministicos (PERES; CASTELLI, 2021).

Em algumas estratégias heuristicas que apresentam limitagdes de exploracao do espaco
de solugdes no decorrer do seu processo de busca, podem ser incorporados elementos estocds-
ticos, que introduzem abordagens probabilisticas. Os métodos estocdsticos, por sua vez, nao
dependem de conhecimento prévio sobre o problema e utilizam uma abordagem aleatéria, em-
bora guiada por probabilidades, para explorar o espaco de solu¢cdes (BIANCHI et al., 2009).
Devido a sua natureza probabilistica, os resultados variam a cada iteracdo, tornando-se uteis em

cendrios onde os dados sao imprevisiveis (JUAN et al., 2015).

Os métodos heuristicos podem ser categorizados com base em sua abordagem e funci-
onamento. Uma das formas comuns de dividir esses métodos € em trés categorias principais:
heuristicas construtivas, heuristicas de melhoramento e heuristicas hibridas (NORDIN; MA-
LAYSIA; SERDANG, 2016).

As heuristicas construtivas criam solu¢des de maneira incremental, analisando as va-
ridveis de decisao e selecionando componentes um a um, podendo ou nao avaliar a solugao
ao longo deste processo construtivo. De acordo com Silver (2004), esse método de construcao
gradual envolve a inclusdo incremental de elementos a solugdo. A escolha de cada elemento
geralmente estd vinculada a uma funcao de avalia¢do especifica para o problema em avaliagao,
como por exemplo, 0 vizinho mais préximo no caso do PCV. E importante ressaltar que essa

funcao depende do tipo de problema que estd sendo resolvido.

Heuristicas de melhoramento partem do principio de que ja existe uma solucao, geral-
mente gerada por uma heuristica construtiva, e sdo aplicadas para melhorar essa solu¢do, reali-
zando mudangas em busca de resultados melhores. Esse grupo de heuristicas € frequentemente
utilizado em procedimentos de melhora iterativa denominados de busca local, que sdo técnicas
que se concentram na exploracdo sistemdtica da vizinhanca da solucdo atual (Secdo 2.5.2.2).
Essas abordagens funcionam com base em um critério de parada, que geralmente € acionado
quando ndo se observam mais avangos na busca por uma melhor solucdo, alcancando o que é
chamado de 6timo local. Entretanto, este 6timo local pode representar um ponto de estagnacao,
muitas vezes distante do 6timo global, que € a solugdo ideal do problema (SOUZA; FILHO,
2000). A Figura 12 ilustra essa situacao.

Por fim, as heuristicas hibridas combinam elementos das abordagens construtiva e de
melhoramento em um processo de busca local, buscando aproveitar as vantagens de ambas as
técnicas, empregando uma estratégia de constru¢do passo a passo da solugcdo e seu aprimora-
mento iterativo, posteriormente (PERES; CASTELLI, 2021).

Para aplicacdo das heuristicas construtivas e de melhoramento, uma defini¢do importante

estd relacionada a forma como a soluc¢do € representada, isto €, codificada computacionalmente.
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Figura 12 — Otimos local e global no espaco de busca em um problema de minimizagio

solucao 1nicial

custo

otimo local

6timo global

Fonte: Cordenosi (2008)

Para representar e codificar as solu¢des dos problemas de forma computacional, podem ser uti-
lizados arranjos de elementos, tais como combinagdes ou permutagdes, para simbolizar as solu-
coes. A organizacao das varidveis envolvidas € frequentemente realizada por meio de estruturas
como sequéncias lineares (arrays), arvores e redes de nds interligados por arestas, que podem
representar conexdes unidirecionais ou bidirecionais (grafos). A selecdo da estrutura apropri-
ada desempenha um papel importante na defini¢ao das técnicas utilizadas para a manipulagao e
transformacao das solucdes, conforme discutido em (KORTE; VYGEN, 2012).

2.5.2.2 Processo de busca local

Um processo de Busca Local (Local Search) pode ser definido como um método que
parte de uma solucdo inicial gerada por uma heuristica construtiva ou algum outro procedi-
mento que garanta a validade da solucdo fornecida (AARTS; AARTS; LENSTRA, 2003). Essa
solucdo inicial serve de base para a geracdo de um conjunto de solugdes proximas a ela, sendo
também conhecidas como vizinhos ou vizinhanga. As estruturas de vizinhanga (heuristicas de
melhoramento), por sua vez, sdo procedimentos que permitem alcancar o conjunto de solugdes

vizinhas a partir da solucdo atual fazendo movimentos especificos dentro do espaco de busca.

Por movimento em um espago de busca, entende-se a aplicagcdo de trocas, inversoes, in-
clusdes ou qualquer outra operagdo que permita modificar a solugao atual, resultando na criacao
de uma nova solugdo. Isso provoca movimentos sequenciais que conduzem a solucio desde o
ponto inicial até alcangar o ponto da soluc¢do final, conforme ilustrado na Figura 13. Portanto,
a busca local procura, iterativamente, aprimorar uma solucao, explorando as estruturas de vizi-
nhanca em busca de melhores solugdes, até que um critério de parada (como um nimero maximo
de iteracdes ou um limite de tempo) seja alcangado, ou até que ndo haja mais melhorias signifi-
cativas na solugdo atual (BRUCKER, 2007).
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Figura 13 — Funcionamento de uma heuristica de busca local aplicada a um espaco de busca
especifico

A

Solucéo inicial

Solucéo final

Funcéao objetivo

Espaco de busca
Fonte: O Autor (2024)

2.5.2.3 Meta-heuristicas

Para superar os problemas de estagnacdo impostos pelos 6timos locais observados no
emprego das heurfsticas de busca local, foram desenvolvidas as meta-heuristicas. Conforme
descrito por Sorensen, Sevaux e Glover (2018), uma meta-heuristica pode ser definida como
uma abordagem de nivel superior que consiste em uma heuristica mestre responsdvel por orien-
tar e coordenar um conjunto de heuristicas subordinadas em um ciclo iterativo, que tem como
objetivo explorar de maneira eficiente o espago de solu¢des sem ficar preso em 6timos locais. A
interacao entre a heuristica mestre e suas heuristicas subordinadas pode ser observada na Figura
14.

As diferencas nos sistemas de navegacao das meta-heuristicas para explorar o espago de
solugdes se dividem em duas categorias: busca local (intensificagdo), que € focada em aprofun-
dar a busca em uma regido especifica, e busca global (diversificacdo), que explora dreas mais
amplas, mesmo que isso envolva aceitar movimentos para solucdes piores durante o processo
(HUSSAIN et al., 2019). O uso equilibrado das estratégias de intensificacdo e diversificacao €
fundamental para que uma meta-heuristica tenha sucesso (BIANCHI et al., 2009; CREPINSEK;;
LIU; MERNIK, 2013).

No diagrama apresentado na Figura 14, o ciclo iterativo comeca com as defini¢des do
problema e dos parametros. A meta-heuristica estd situada em um nivel superior e para guiar a
busca por solu¢des melhores, ela seleciona as heuristicas subordinadas, que por sua vez, utilizam
técnicas mais especificas para explorar o espago de solucdes ou para melhorar solugdes candi-
datas. A cada itera¢do, uma ou vdrias heuristicas subordinadas sdo aplicadas em sequéncia ou
em paralelo. Cada heuristica subordinada desempenha um papel distinto na estratégia de busca
da meta-heuristica. Apds a aplicacdo destas heuristicas, € verificado se o critério de parada foi

atingido. Caso ndo tenham sido, o ciclo se repete.
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Figura 14 — Ciclo meta-heuristico
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Fonte: Adaptado de Peres e Castelli (2021)

Em termos simplificados, as meta-heuristicas realizam uma exploracdo extensa em um
espaco de busca desconhecido, portanto sdo incapazes de identificar de imediato as melhores
solucdes. Para contornar essa limitagdo, empregam estratégias especificas tanto na heuristica
principal quanto nas subordinadas, a fim de mapear dreas promissoras dentro desse espaco e
escapar de 6timos locais (processo de diversificagdo). Assim, a informac¢do acumulada ao longo
do processo de exploracdo, que inclui os lugares visitados (solucdes testadas) e a respectiva
qualidade (fitness) das solucdes avaliadas, orienta o algoritmo para tomar decisdes direcionadas

€ mais assertivas.

Embora muitas meta-heuristicas tenham sido inspiradas por padrdes observados na natu-
reza ou em comportamentos humanos, como a Otimizacao por Colonia de Formigas (Ant Colony
Optimization), Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms) e Algoritmos Evolutivos (Evolutio-
nary Algorithms), também existem aquelas que nao seguem esse paradigma. Entre elas estdo a
Busca Local Iterada (Iterated Local Search), a Busca Dispersa (Scatter Search) e a Busca Local
Guiada (Guided Local Search) (utilizada neste trabalho), que utilizam estratégias mais voltadas
a exploracdo sistemadtica e combinatdria do espaco de solucdes, sem a necessidade de uso de

alguma inspiragdo bioldgica ou social.

2.5.2.4 Meta-heuristica Guided Local Search (GLS)

Conforme proposto por Voudouris (1997), a GLS, modifica a funcdo objetivo original
ao incorporar penalidades em atributos especificos das solucdes. Essa estratégia, baseada na
aplicacao de penalidades, amplia a capacidade e o incentivo para explorar novas areas do espaco

de busca, facilitando a identificacdo de solu¢des 6timas ao desencorajar a repeti¢do de escolhas
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subotimas anteriormente realizadas.

A GLS inicia seu processo com a geracao de uma solucao inicial, obtida por meio de uma
heuristica construtiva. Posteriormente, sdo estabelecidas as estruturas de dados necessdrias para
registrar as penalidades e definir os critérios para sua aplicagdao. Além disso, atributos especificos
do problema em questao sao identificados e definidos. Por exemplo, no caso do PCV, um atributo
relevante € a existéncia de uma rota potencial entre duas cidades. Nesse contexto, a GLS atribui
um custo e uma penalidade a cada atributo identificado. Os custos sdo geralmente estabelecidos
com base nos termos e coeficientes presentes na fungdo objetivo do problema. Neste exemplo do
PCV, o custo do atributo pode ser determinado pela distancia entre as cidades (VOUDOURIS;
TSANG, 1999).

Os valores das penalidades sdo inicializados em zero e sdo incrementados somente quando
a busca local alcanga um 6timo local. Para isso, a GLS emprega uma fungio de custo que, ao
encontrar um 6timo local, € ajustada para cima, aumentando as penalidades sobre as caracteristi-
cas definidas. Dessa forma, dado uma fung¢ao objetivo que associa cada solugao candidata a um
valor numérico real, a GLS define uma fun¢do 4 que € utilizada na busca local, substituindo a
funcao objetivo original g (VOUDOURIS; TSANG, 1999). Essa fun¢do de custo é chamada de

funcao de custo aumentada e € definida da seguinte forma:

h(s) = g(s)+ 4 ) pili(s), (2.17)

onde s é uma solucdo candidata, A € um parametro utilizado para ajustar a intensidade da busca
por solucdes. Um valor alto de A resultard em uma busca mais diversificada, enquanto um valor
baixo resultard em uma busca mais focada ou intensa, i € o contador utilizado para percorrer
todos os atributos a serem penalizados, p; € a penalidade associada ao atributo i (dado que todos
0s p; sdo inicializados com 0) e /;(s) € um valor bindrio (0 ou 1) que indica se a solugdo s

apresenta o atributo i ou nao.

A GLS guia as heuristicas de busca local evitando 6timos locais por meio da penalizacdo
na func¢do de custo dos atributos selecionados. Para isso, a selec@o de atributos para penalizacao
busca identificar e penalizar de forma prioritaria “caracteristicas desfavoraveis” ou “de grande
importancia” associadas ao custo global, apds se atingir um 6timo local. Caracteristicas com
custo mais elevado impactam diretamente o custo global, sendo importante considerar o valor
atual da penaliza¢do do atributo. Para tanto, utiliza-se a funcao util; que € responsavel por pena-
lizar o atributo i individualmente, levando em consideragdo tanto o custo do atributo quanto a
penalidade j4 aplicada a ele. Essa fun¢@o ndo apenas determina se um atributo deve ser penali-
zado, mas também prioriza a penalizacdo de atributos que t€m maior impacto no custo total da
solugdo, especialmente aqueles com custos elevados e com penalidades baixas. Dessa forma, a
funcdo util; guia a escolha de quais caracteristicas devem ser penalizadas com mais intensidade,

ajudando a diversificar a busca e evitando ficar preso em 6timos locais (Figura 15) (VOUDOU-
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RIS; TSANG, 2003). Definida a partir de um 6timo local s, a fung@o util; assume a seguinte

forma:

Ci

util;(s") = I;(s") 5o

(2.18)

onde c; € o custo associado e p; € o valor da penalizacdo atual do atributo i. O objetivo desta
equacgdo é que se um atributo i ndo contribuir para a formacao do 6timo local, indicado por I;,
entdo ndo ha beneficio em aplicar penaliza¢des sobre ele. A 16gica é que, quanto maior o custo
¢; de um atributo 7, mais benéfica € a sua penalizacdo. Entretanto, a medida que um atributo
€ penalizado repetidamente, a utilidade de se fazer isso diminui progressivamente. Dentro de
uma solu¢do 6tima local, os atributos que apresentam os maiores beneficios de penalizacao,
ou seja, aqueles com as maiores utilidades, serdo os alvos das penalizagdes. Sempre que um
atributo i sofre uma penalizagdo, o seu valor de penalizacdo p; € incrementado em uma unidade
(VOUDOURIS; TSANG, 2003).

Figura 15 — Deformacao do espago de solugdes causada pela GLS
A ix)

. valor penalizado

minimo local
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a b c

Fonte: Silva e Silva (2015)
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O parametro A se caracteriza por ser o Unico valor que necessita ser calibrado na apli-
cacdo da GLS. Ele pode ser calculado levando em conta os préprios resultados do problema,
sendo feito apds identificar o primeiro minimo local e antes de comecar a penalizar as carac-
teristicas ou atributos, o que possibilita um processo dindmico e adaptativo. Para aplicar essa
abordagem, ¢ feito o uso de uma constante @, que ndo depende da instancia do problema. A

formula empregada para calcular essa relagao é dada pela seguinte equagao:

8(s")
A= , 2.19
aquantidade de atributos em s’ 2.19)
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onde g é a funcdo objetivo e s* € um 6timo local encontrado. Ajustes no pardmetro @ permi-
tem encontrar um valor de A adequado para diferentes situacdes, o que simplifica a calibragem
do método (VOUDOURIS; TSANG, 2003). O pseudo-cédigo da meta-heuristica guided local
search pode ser visto no Apéndice F.

Voudouris e Tsang (1999) demonstraram que a GLS é um método eficiente e eficaz
para resolver o PCV, fornecendo resultados competitivos e até superiores em comparacao com
outras técnicas de otimizagdo geral cldssicas, como o Simulated Annealing e a Tabu Search.
Especialmente quando combinada com a Fast Local Search (FLS) e o método 2-Opt, devido a sua
facil configuracao e ajuste de apenas um parametro. Os autores mostraram que essa combinagao,
além de ser superior aos métodos classicos, também € compardvel ou melhor que algoritmos
avancados como o Lin-Kernighan Iterado e a Busca Local Genética, tornando a escolha da GLS

uma opc¢ao sélida para resolver o PCV.

2.6 ALGORITMO DE DIJKSTRA

O Algoritmo de Dijkstra, proposto por Edsger Wybe Dijkstra (1959), € uma técnica para
resolver o problema de caminhos minimos (Shortest Path Problem (SPP)) de fonte tinica em
grafos ponderados, onde os pesos das arestas representam distancias ou custos ndo negativos.
Este algoritmo encontra o caminho mais curto entre um vértice de origem e todos 0s outros

vértices em um grafo.

Sua defini¢do é composta por um grafo ponderado G = (V, E), onde V representa um
conjunto finito de vértices e E um conjunto de pares ordenados de vértices (arestas). Cada aresta
em G € representada por um par ordenado (u,v), indicando que a aresta inicia no vértice u e
termina no vértice v. As arestas do grafo sdo ponderadas e ndo negativas, representadas pela

fungdo de peso w(u,v) > 0.

Um caminho em G é definido como uma sequéncia de vértices P = (vg, vi,...,vr) de
tal forma que cada par consecutivo (v;, v;+1) forma uma aresta do grafo, para todo i no intervalo
de 0 a k — 1. Portanto, P é um caminho que vai do vértice vy ao vértice vi. O peso total de um

caminho P € a soma dos pesos de todas as arestas que compdem o caminho, expresso por:

k=1
w(P) = ) w(vivis1) (2.20)

i=0
Ao comparar dois caminhos P e Q que ligam o mesmo ponto de partida vo ao ponto de
chegada v, afirma-se que P € menor que Q se o peso total de P, w(P), for menor que o peso
total de Q, w(Q). A distancia de um vértice u a um vértice v em G, denotada por d(u,v), é
definida como o menor peso dentre todos os caminhos possiveis de u para v. Caso ndo exista
nenhum caminho de u para v, a distancia é considerada infinita, simbolizada por d(u,v) = co.

Uma versao simplificada do algoritmo de Dijkstra pode ser vista no Apéndice G.
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O uso do algoritmo de Dijkstra neste estudo se revela fundamental, pois possibilita calcu-
lar as menores distincias entre todos os pares de pontos de coleta possiveis de serem percorridas,
levando em consideragao as restri¢des fisicas e operacionais do armazém. Esse método garante
que as rotas otimizadas respeitem a configuracao real do espacgo e as limitacdes de movimenta-
¢ao dos robds, evitando dreas restritas e obstdculos. Sua capacidade de lidar com cendrios reais,

como os observados neste estudo, o torna adequado para fornecer as informagdes que alimentam
tanto os métodos exatos quanto as meta-heuristicas aplicadas.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O presente estudo explora o desenvolvimento e implementagdo de uma ferramenta de oti-
mizacdo do processo de picking dentro de um contexto de colaboracdo humano-rob6. Para este
desenvolvimento, foram seguidas as etapas da metodologia cientifica de Modelagem e Simula-
¢do no contexto de uma pesquisa empirica quantitativa normativa. Segundo Cauchick-Miguel
(2019), uma pesquisa empirica quantitativa normativa tem como objetivo desenvolver politicas,
estratégias e agdes que aprimorem o estado atual com base no uso de modelos, de modo a permi-
tir a identificacdo de uma solucdo para o problema de interesse, a qual pode ser gerada a partir

do emprego de modelos de otimizagdo ou programa¢do matemadtica.

A abordagem de Modelagem e Simulacdo no contexto da Pesquisa Operacional toma
por base macro-etapas bem estabelecidas (WINSTON; GOLDBERG, 2004; FILHO, 2008b;
HILLIER; LIEBERMAN, 2013), tendo sido utilizadas para definicio do método de trabalho

adotado. A sequéncia das etapas do método € apresentada na Figura 16.

Figura 16 — Fluxogramas contendo as macro-etapas do método de trabalho

MACRO-ETAPA DE MACRO-ETAPA DE MACRO-ETAPA DE MACRO-ETAPA DE
PLANEJAMENTO MODELAGEM EXPERIMENTOS DE RECOMENDACOES
SIMULACAO

*Definicao do problema *Coleta de dados - g * Andlise comparativa
*Coleta de informagdes *Modelo computacional -Definicdo dos cenarios e recomendacdes
*Modelo conceitual *Validacao do modelo de avaliagao

«Critérios de desempenho
*Andlise dos resultados

Fonte: O Autor (2024)

O método de trabalho € caracterizado por quatro macro-etapas: Planejamento, Modela-
gem, Experimentos de Simulacdo e Recomendagdes. Cada uma destas macro-etapas sao deta-

lhadas na sequéncia.

3.1 MACRO-ETAPA DE PLANEJAMENTO

A macro-etapa de planejamento tem como objetivo central reunir e estruturar as infor-
macodes necessdrias para a criacdo do modelo conceitual, que servird como a base l6gica para
o desenvolvimento do modelo computacional e das andlises subsequentes. Nessa etapa, busca-
se compreender o problema e o contexto operacional, coletar informacdes gerais e qualitativas

necessdrias para o planejamento do modelo conceitual.

3.1.1 Definicao do problema

Em armazéns tradicionais que ndo adotam automacao, o processo de coleta geralmente €
conduzido com o auxilio de um dispositivo coletor de dados ou outra tecnologia mais avangada
com 0 mesmo proposito. As ordens de separacdo sao geradas por um sistema de gerenciamento

de armazéns (WMS) de acordo com as estratégias de coleta estabelecidas pela empresa (subse-



55

¢do 2.1.2). Posteriormente, os operadores tém acesso e interagem com essas tarefas por meio

desses dispositivos.

Ao iniciar uma ordem de coleta, os operadores percorrem os diversos enderecos com
um carrinho, paleteira ou recipiente para temporariamente armazenar os produtos coletados. As
informacgdes sobre os itens a serem coletados e suas quantidades sdo exibidas diretamente no
dispositivo de coleta. O término do processo de coleta é indicado quando o dltimo item for

coletado.

Ap6s concluir a etapa de coleta, os itens geralmente sdo direcionados para dreas especi-
ficas, onde sdao submetidos a processos como fracionamento, consolidagdo ou preparacdo para
expedicao, dependendo dos procedimentos realizados no armazém. Para facilitar a comunicacao,
neste trabalho, adotou-se o termo “depdsito” para se referir a esses locais. Uma caracteristica
desses processos de coleta € a exigéncia de serem percorridas distncias significativas entre a

area de armazenagem e os dep@sitos.

Esta movimentagdo extensa e intensiva dos operadores entre as dreas de coleta e os depd-
sitos, € considerada uma atividade ndo produtiva. Isso porque, embora os deslocamentos sejam
necessarios ao processo, eles nao agregam valor direto ao produto ou ao servigo oferecido. Além
disso, esses deslocamentos demandam esforgo fisico excessivo e tempo, no qual os operadores

poderiam estar dedicados a tarefas produtivas, como a prépria coleta dos produtos.

Nos ultimos anos, com 0 avango das tecnologias de automacao, tem-se explorado a co-
laboracgdo entre robds moveis e operadores humanos para otimizar o processo de picking. Nessa
abordagem, os operadores humanos sao acompanhados por um AMR ou AGV ao longo de todo
o percurso de coleta. Uma vez concluida a separacao de todos os itens solicitados, os robds assu-
mem a responsabilidade de transportar os produtos coletados de volta ao depdsito, permitindo
que os operadores humanos permanegam na drea de armazenamento/separacdo. Neste momento,
ao iniciar uma nova tarefa, um novo robd € solicitado, que se desloca do depdsito para encontrar
o operador no primeiro ponto de armazenamento da nova tarefa. Para o operador humano, o
deslocamento € do ultimo ponto da tarefa anterior para o primeiro ponto da nova tarefa. Esse
modelo colaborativo humano-rob6 visa a facilitar o transporte dos itens coletados, eliminando
a necessidade de retornos frequentes ao depdsito e permitindo que os operadores se concentrem

primordialmente na coleta de novos pedidos.

Apesar das vantagens potenciais, a implementacdo desse processo ndo garante, por si
sO, ganhos significativos de eficiéncia. A criagdo de rotas eficazes para o picking, que minimize
o tempo de deslocamento dos operadores e maximize a produtividade, exige uma abordagem
de otimizacao. No contexto da colaboracao humano-robo, esse desafio de roteamento é poten-
cializado pela necessidade de adaptar as rotas nao apenas a disposicao fisica do armazém, mas

também a dindmica das operagdes conjuntas entre humanos e robds.

Dessa forma, o problema que se coloca € a necessidade de desenvolver uma ferramenta
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computacional que, utilizando técnicas de otimizacdo combinatdria, seja capaz de propor rotas
eficientes para o processo de picking em um ambiente de colabora¢@o entre humanos e robds.
A ferramenta deverd nao apenas propor rotas de coletas que minimizem o tempo, mas também
se adaptar a diferentes layouts de armazéns, gerando resultados em um tempo hédbil de modo a

permitir sua aplicacdo em contextos reais.

3.1.2 Coleta de informacoes

A coleta de informagdes € realizada com o objetivo de construir o modelo conceitual,
que serve de base para a ferramenta de otimizacdo. As informagdes levantadas refletem aspectos
qualitativos do ambiente operacional, necessdrios para entender a dinAmica entre os operadores

humanos, os robds moveis € 0 armazém como um todo.

Entre as principais informacdes a serem coletadas, destaca-se o layout do armazém, es-
sencial para modelar os deslocamentos necessarios durante a operacao de picking. Sao levan-
tadas informacdes sobre a distribuicdo dos corredores e zonas de armazenamento e enderecos
de coleta. Adicionalmente, sdo identificados obstadculos no armazém que poderiam restringir ou

impedir a movimentagao eficiente dos robos.

A andlise das tecnologias utilizadas na gestdo do armazém também € um ponto central.
Avalia-se como os robds podem se integrar com sistemas como o WMS para executar rotas de
coleta e como eles se sincronizam com os operadores humanos. Além disso, verifica-se quais
informacdes relacionadas ao processo de picking estao disponiveis, incluindo o formato e a aces-

sibilidade desses dados.

3.1.3 Modelo Conceitual

O modelo conceitual reflete as etapas operacionais da ferramenta de otimizacdo. Ele
traduz as operacdes realizadas em uma sequéncia légica e estruturada, desde a entrada de dados
até o retorno dos resultados. Essa representacdo busca traduzir a realidade observada em um
formato que seja adequado para realizar a modelagem computacional e permitir a execug¢ao dos
experimentos, de modo a analisar diferentes estratégias de otimizacao das rotas de coleta no

contexto colaborativo entre humano e robdos.

O modelo conceitual desenvolvido inicia-se com a etapa de importacdo de dados. Os
dados de entrada requeridos incluem enderecos de armazenagem, pontos de coleta e obstaculos
dentro do armazém, que podem ser importados em diferentes formatos, como por exemplo, .csv

ou .xlsx.

Ap6s a importagdo dos dados, a ferramenta calcula uma matriz de distancias entre os
pontos de coleta. Essa matriz consiste em armazenar o custo associado aos deslocamentos entre
todos os pares de pontos de coleta. Essas distancias sdo fundamentais para a otimizac¢ao subse-

quente e sdo armazenadas em um banco de dados, junto com o layout do armazém.
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Uma vez que o armazém estd cadastrado, o sistema recebe uma lista de enderecos de
armazenagem a serem percorridos de forma 6tima, por meio de um input manual realizado pelo
usudrio da ferramenta. Esses enderecos sdo mapeados para pontos de coleta (Apéndice L) e uma
matriz de distancias reduzida, especifica destes pontos, € criada, de modo a preparar os dados

para o processo de otimizagao.

A selecao do método de otimizacdo € feita considerando a quantidade de enderecos a
serem otimizados. Se o nimero de enderecos excede um limite predefinido, a ferramenta opta
por uma abordagem heuristica, que é mais adequada para grandes volumes de dados e oferece
uma solucgdo eficiente em termos de tempo. Caso contrario, um método exato € utilizado, pro-

porcionando uma solu¢do mais precisa.

Ap6s a selecao do método, o processo de otimizagao € executado. Esta fase busca mini-
mizar as distancias percorridas pelos operadores durante o processo de picking. Os resultados
sdo armazenados no sistema e os pontos de coleta sio mapeados de volta para os enderecos de

armazenagem correspondentes.

O processo € finalizado com o retorno dos resultados gerados pela otimizagdo, corres-
pondendo a nova sequéncia de enderegos a ser seguida. Essa informacdo permite a aplicagao

pratica da rota otimizada por meio da integracdo com o sistema de gestdo do armazém.

Os resultados armazenados, podem ser acessados via uma inferface visual que permite
comparar as rotas recomendadas pelo otimizador com outras rotas fornecidas pelo usudrio, ge-
radas a partir do emprego de outras estratégias. Este processo inclui andlises e comparacdes dos
resultados alcancados, com o objetivo de verificar se a nova sequéncia de coleta efetivamente

reduz a distancia total que os operadores de picking precisam percorrer.

A Figura 17 ilustra o modelo conceitual constituido das etapas principais do processo,
desde a importacdo e armazenamento dos dados do armazém até a execugao da otimizagdo e o
retorno dos resultados. O modelo avalia o desempenho com base em métricas como eficiéncia
computacional e distancia total percorrida pelos operadores. Contudo, € importante considerar
suas limitagdes, como a dependéncia de entradas corretas, desafios em problemas de grande
escala e a ndo atualizacdo de mudangas dindmicas no layout do armazém ou nos obstaculos

presentes no ambiente.



Figura 17 — Fluxograma do Modelo Conceitual da Ferramenta de Otimizacao
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3.2 MACRO-ETAPA DE MODELAGEM

O objetivo principal da macro-etapa de modelagem € transformar o modelo conceitual,
previamente estabelecido, em um modelo computacional, estruturado para representar virtual-
mente o armazém e executar as otimizagdes propostas. Para isso, a modelagem foi estruturada

em duas etapas principais: coleta de dados e modelagem computacional.

3.2.1 Coleta de dados

A coleta de dados tem como objetivo fornecer os dados quantitativos e detalhados neces-
sarios para a implementacgao e validagdo do modelo computacional. Os dados a serem levantados
incluem aspectos relacionados ao layout fisico do armazém e as operacdes de picking. Os da-
dos sdo fornecidos pelos encarregados da operacdo do armazém. Planilhas podem ser utilizadas
como formato padrdo para entrada e armazenamento de dados, permitindo a compatibilidade
com a ferramenta desenvolvida. A seguir, sdo descritas as principais categorias de dados coleta-

dos:

3.2.1.1 Layout do Armazém e Estrutura de Armazenamento

Uma compreensao do layout fisico do armazém € fundamental para modelar os desloca-
mentos necessarios durante a operacao de picking. Neste trabalho, o armazém € representado por
um mapa virtual Bidimensional (2D), que reproduz suas caracteristicas reais, permitindo uma

visao estruturada do ambiente. Os dados reunidos possibilitam a coleta de informagdes sobre:

a) Distribuic¢ao dos corredores e zonas de armazenamento: Identificacdo dos corredores

transversais e longitudinais, prateleiras, e dreas especificas de armazenamento;

b) Enderecos de armazenamento: Mapeamento dos locais de armazenamento de produ-
tos que serve como referéncia para os pontos de coleta, os quais sdo utilizados pelo

robd para realizar a rota separacao;

c¢) Localizagao do depdsito central: Defini¢ao do ponto central para onde os robds trans-
portam os itens coletados, representando o ponto final de cada rota de coleta con-

forme a estratégia utilizada;

d) Localizacao do ponto de partida: Definicao do ponto de partida onde os robos iniciam

o deslocamento, representando o ponto inicial de cada rota de coleta;

e) Identificacdo de obstdculos: Mapeamento dos obstdculos no armazém que impedem

ou restringem a movimentagao dos robds;

f) Distancias entre estruturas: Medi¢des da largura dos corredores, comprimento das

prateleiras e porta-paletes e distancias entre pontos de referéncia;
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g) Coordenadas 2D e disposic¢ao fisica das estruturas mapeadas: Localiza¢do espacial
de cada estrutura em um plano bidimensional, considerando sua posi¢do fisica e

posicionamento dentro do armazém.

3.2.1.2 Estratégias Atuais de Coleta

O entendimento das estratégias de coleta atualmente adotadas no armazém servem como
referéncia para avaliar os resultados da metodologia proposta. A andlise dessas estratégias ofe-
rece uma base para a comparagdo dos beneficios das rotas otimizadas, permitindo identificar
os ganhos potencias ao substituir as rotas utilizadas pelas rotas otimizadas. Para isso, foram

consideradas as seguintes informacdes:

a) Estratégias de Roteamento: Descri¢do das politicas de roteamento adotadas, indi-
cando a légica na qual os operadores se movem pelos corredores/enderegos e coletam

os itens;

b) Métricas de Desempenho: Dados histéricos de desempenho, como distancia média

percorrida por coleta, tempo total para completar uma ordem de picking;

¢) Histérico de execucdo de pickings anteriores: Dados histéricos que possibilite re-
construir a ordem de visitacdo dos enderecos em coletas realizadas anteriormente,
categorizado por operador. Esses dados servem como base comparativa para avaliar

as diferencas em relagdo as rotas otimizadas.

3.2.2 Modelagem Computacional

O desenvolvimento do modelo computacional apresentado neste estudo baseia-se no mo-
delo conceitual descrito na Secdo 3.1.3 e se divide em duas etapas principais. A primeira etapa
envolve a preparacdo do ambiente, que inclui a constru¢do de uma matriz de distancias entre
os pontos de coleta. A segunda etapa foca na otimizacao, que envolve a montagem de uma ma-
triz de distincias especifica derivada da matriz principal, seguida pela escolha e aplicagcdo dos

métodos de otimizagdo. Detalhes dessas etapas sdo apresentados a seguir.

3.2.2.1 Construcao da Matriz de Distancias

A constru¢do da matriz de distancias comeca com o uso das coordenadas cartesianas
e a identificacio dos objetos associados a elas, extraidos do modelo virtual 2D que representa
a configuracdo espacial real do armazém. Nesse modelo, cada célula equivale a uma unidade
de espaco no armazém e pode representar dreas livres, nas quais o0 movimento € permitido, ou
obstaculos e estruturas de armazenagem, onde o movimento € proibido, isso faz com que as rotas

respeitem as restri¢des reais do ambiente.

Para calcular as distincias entre cada par de pontos de coleta, emprega-se o algoritmo

de Dijkstra (Secao 2.6), aplicado a matriz bidimensional do armazém. Esse método permite que
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as dreas restritas sejam ‘“desviadas” pelo algoritmo durante o cdlculo da rota, garantindo que
nenhum caminho proposto passe por tais células. Em vez de utilizar arestas de um grafo, o cdlculo
¢é realizado com base nas adjacéncias diretas entre células, considerando apenas movimentos
horizontais e verticais. Essa restricdo de movimento reflete as capacidades de navegacdo dos
robds no armazém, garantindo que as solucdes de roteamento propostas sejam vidveis dentro
das limitagdes operacionais existentes. Detalhes de como a matriz de distancias € construida

podem ser vistos no Apéndice J.

3.2.2.2 Meétodo de Otimizacao

Com os dados do armazém carregados, 0 método de otimizacao iniciard recebendo uma
lista de enderecos de coleta que precisam ser visitados durante o processo de picking. Primeira-
mente, com base no cadastro, esses enderecos devem ser mapeados para seus respectivos pontos
de coleta (Apéndice L). Somente os pontos de coleta identificados nesta fase devem ser usados

para compor a matriz de distancias especifica da instancia atual a ser otimizada.

Uma vez que essa matriz de distancias esteja montada, ela € disponibilizada para a etapa
de otimizagdo, que emprega dois métodos distintos: um exato (Sec¢do 2.5.1) e um heuristico
(Secao 2.5.2). A selecdo entre os métodos de otimizacdo serd determinada automaticamente
com base no tamanho da instancia do problema, definido pela quantidade de enderegos a serem
considerados no processo de otimizacao. Esse valor serd definido por um parametro configuravel
que estabelecerd um limiar numérico delimitando o uso de cada método, de modo que, se o
nimero de enderegos € inferior ou igual ao limiar, a ferramenta optard pelo método exato, caso
contrédrio, o método heuristico serd empregado. Esta abordagem permite que a ferramenta se
ajuste automaticamente a complexidade da tarefa de otimizagao, permitindo balancear a precisao

e a eficiéncia de tempo, quando necessdrio, caracteristicas esséncias para aplicacdes praticas.

A abordagem de otimizagao a ser adotada, seja o PCV ou o PCVA, é determinada com
base em parametros fornecidos, isto €, a estratégia de otimizagdo a ser utilizada e o controle do
fluxo das tarefas de coleta anteriores. No método exato, os problemas sao resolvidos utilizando
a técnica Branch and Cut, que € aplicada na solucdo do modelo de Programacdo Linear Inteira
Mista (PLIM), conforme detalhado na Se¢do 2.5.1.2. Quanto ao método heuristico, emprega-
se a meta-heuristica GLS, cuja fundamentagdo tedrica sobre o funcionamento e sua escolha é

apresentada na Secdo 2.5.2.4.

3.2.2.3 Visualizacao dos resultados

Para facilitar a apresentacdo e andlise comparativa dos resultados, desenvolveu-se uma
interface web que inclui uma visualizagdo 2D do layout do armazém e um moddulo para andlise
quantitativa dos resultados. Essa interface tem como objetivo facilitar a comparagdo entre as
rotas sugeridas pelo sistema proposto e aquelas atualmente utilizadas pelos armazéns. O foco

da andlise é dado a avaliacdo das melhorias alcancadas, quantificando a redu¢do na distancia
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de coleta e o potencial aumento na eficiéncia. Mais detalhes sobre a visualizagdo virtual do

armazém podem ser encontrados no Apéndice I.

3.2.2.4 Validacao do Modelo

A validagcdao do modelo € realizada para verificar se os métodos implementados funci-
onam conforme o esperado e para avaliar a sensibilidade do parametro de tempo de execucao
da abordagem heuristica. Para isso, sao utilizadas instancias disponibilizadas em bibliotecas e
bases de dados para o PCV, permitindo testar e comparar os resultados obtidos com valores

previamente validados e ja conhecidos na literatura.

3.3 MACRO-ETAPA DE EXPERIMENTOS DE SIMULACAO

Nesta secdo, sdo descritos os métodos empregados para avaliar as estratégias de otimiza-
¢do propostas neste trabalho. Os experimentos foram organizados em trés categorias: 1) experi-
mentos de validacdo, conforme descrito anteriormente, que verificam a precisao e a robustez dos
métodos implementados, utilizando instancias conhecidas da literatura; ii) experimentos de ava-
liagdo de desempenho, que utilizam dados coletados de um ambiente real de armazenagem para
comparar a eficdcia e eficiéncia das abordagens exata e heuristica; iii) experimentos aplicados,
que abordam e solucionam problemas praticos relacionados as rotas de coleta em um processo

de colaborag¢do humano-robd, baseados nos dados disponibilizados por uma empresa real.

3.3.1 Definicao de Cenéarios de Avaliacio

Os cendrios de avaliacdo fazem parte dos experimentos aplicados e foram criados uti-
lizando instancias obtidas de uma operagdo de picking real, que contém a sequéncia de coleta
executada pelos operadores. Cada cendrio foi estruturado para avaliar as estratégias de otimiza-

¢do propostas, sendo divididos em dois tipos principais:

a) Cendrio de Coletas Independentes: Neste cendrio, tanto o robé quanto o operador
humano iniciam e encerram suas atividades na drea de depdsito. Cada rota de coleta
é planejada de forma independente, refletindo um processo operacional comumente

utilizado pelas empresas;

b) Cenario de Coletas Encadeadas: Neste cendrio, o robd retorna ao depdsito enquanto o
operador humano permanece no local do tdltimo ponto de coleta, iniciando a préxima
rota a partir desse ponto. Essa abordagem reduz o deslocamento do operador, sendo

mais alinhada as estratégias de colabora¢ao humano-robd.

3.3.2 Critérios de Desempenho

Para avaliar o funcionamento e a capacidade de uso real da ferramenta empregando os

métodos utilizados, sdo explorados dados coletados a partir da execucdo das abordagens exata
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e heuristica. As abordagens sdo comparadas em termos de eficécia e eficiéncia operacional, por
meio da medi¢do do tempo de execucao do algoritmo, do tempo necessdrio para a criagdo da ma-
triz de distancias, e do tempo total envolvido, que engloba tanto a execucdo do algoritmo quanto
a preparacdo prévia dos dados. Adicionalmente, € avaliada a qualidade das rotas otimizadas com
base na distancia percorrida pelo rob0, que representa o percurso total necessario para comple-
tar uma tarefa, considerando os deslocamentos entre o depdsito e os pontos de coleta, e mede a
eficiéncia das rotas ao minimizar o transporte dos itens até o depdsito; além disso, considera-se
também a distancia percorrida pelo operador humano, que toma como base os deslocamentos
realizados para concluir uma tarefa, visando reduzir o esfor¢o fisico do operador, o tempo gasto

e a distancia percorrida nas operacoes.

3.3.3 Analise dos Resultados

A anélise dos resultados obtidos nos experimentos de simulagdo é conduzida para avaliar
a eficiéncia do modelo computacional desenvolvido em relacdo a politica de roteamento imple-
mentada pelo atual sistema WMS da empresa em avaliagdo. Os resultados sdo organizados e
comparados com base nas métricas de desempenho definidas, como distancia total percorrida,

tempo de execuc¢do individual das abordagens de otimizagao avaliadas e tempo total de execucao.

3.4 MACRO-ETAPA DE RECOMENDACOES

A partir dos resultados dos experimentos aplicados, € conduzida uma anélise com o obje-
tivo de comparar as estratégias adotadas. A anélise avalia as diferentes abordagens de otimizacao
utilizadas, identificando aquelas que apresentaram maiores redugdes nos deslocamentos. Assim,
os resultados obtidos podem servir de base para a recomendacdo da estratégia de otimizacdo
de rotas com melhor desempenho observado, podendo contribuir para a melhoria dos processos

logisticos envolvidos.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma ferramenta de otimizacao para aprimorar
o processo de picking realizado em armazéns, com suporte de AGVs ou AMRs. O cendrio con-
siderado envolve um conjunto de ordens de coleta, assumindo que cada SKU estd localizado
em uma posi¢do especifica de armazenamento. O processo de coleta de um pedido consiste em
visitar e coletar itens a partir de um conjunto de posic¢oes de picking. Um tour vidvel € definido
como aquele que visita as posi¢oes de picking, garantindo que cada robd seja carregado com
apenas uma tarefa de coleta. Dentro do conjunto de fours vidveis, busca-se aquele que minimiza

a distancia total percorrida pelo operador.

Para a realizacdo de todos os experimentos, foi utilizado um computador com sistema
operacional Linux (Arch Linux), equipado com 32 GB de meméria RAM e com um processador
Intel(R) Core(TM) i7-277700HQ de 8 nicleos (sendo 4 fisicos), com uma velocidade de clock
de 2.80 GHz e um cache de 6144 KB.

Quanto a implementacdo computacional da ferramenta, utilizaram-se as linguagens de
programacdo Kotlin para o back-end e JavaScript para o front-end. O armazenamento das in-
formacdes € feito por meio do sistema de gestdo de banco de dados Postgres. Para executar as
abordagens de otimizac¢do avaliadas neste estudo, utilizou-se a OR-Tools, uma biblioteca desen-
volvida pela Google para auxiliar na solu¢do de problemas de otimiza¢dao combinatéria (PER-
RON; FURNON, 2024). Para a aplica¢ao do método exato foi utilizado o médulo “MPSolver”,

enquanto o médulo “CP-SAT” foi empregado para o método heuristico.

Os experimentos foram realizados em trés etapas distintas. A primeira etapa de experi-
mentos tem como objetivo validar a ferramenta de otimizac¢do desenvolvida, por meio do uso de
instancias da literatura disponibilizadas pelas bibliotecas TSPLIB (HEIDELBERG, 2023) e da
TSP Data da University of Waterloo (WATERLOO, 2023). A qualidade de cada solucdo final
¢ avaliada e comparada com valores disponibilizados nos repositérios das respectivas bibliote-
cas, verificando se as abordagens desenvolvidas funcionam e geram resultados de acordo com
o esperado. Além disso, o tempo necessdrio para gerar a resposta foi utilizado como base para

ajustar os parametros de tempo, que determinam o critério de parada da meta-heuristica GLS.

A segunda etapa de experimentos consiste na avaliacdo de desempenho da ferramenta de
otimizagdo quando aplicada em um ambiente real de armazenagem. Nessa etapa, sdo gerados ce-
ndrios aleatorios para o caso real de um armazém, a serem utilizados para avaliar as abordagens
de otimizacao que compdem a ferramenta desenvolvida, isto €, as abordagens exata e a heuris-
tica. Aspectos como a qualidade da solugdo final e o tempo necessdrio para gerar a resposta da
solu¢do sdo comparados e avaliados, dado que esses fatores sao importantes do ponto de vista

da aplicabilidade pratica da ferramenta de otimizagao.

A terceira etapa consiste na realizacdo de experimentos praticos voltados a otimizacao
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das rotas. Estes experimentos utilizam cendrios reais de operacdo, contendo as sequéncias de
coleta realizadas pelos operadores, com o objetivo de comparar a otimizacao individual das rotas
dos robos e dos colaboradores humanos. Durante essa fase, diferentes estratégias para execucao
das sequéncias de coleta sdo propostas e avaliadas. Por meio da realizacdo destes experimentos,
busca-se identificar, dentre as estratégias sugeridas, aquela que apresenta o melhor desempenho
segundo os critérios analisados.

4.1 EXPERIMENTOS DE VALIDACAO

Com o objetivo de verificar se as implementacdes dos métodos de otimizagao empre-
gados na ferramenta computacional desenvolvida funcionam conforme o esperado, e também
avaliar a sensibilidade do parametro de tempo de execuc¢do do método heuristico, foram utiliza-
das instancias assimétricas 2D das bibliotecas TSPLIB e TSP Data. O uso das instancias dispo-
nibilizadas por estas bibliotecas possibilitou testar e comparar os resultados encontrados pela
ferramenta computacional desenvolvida com valores validados e ja conhecidos na literatura. As
instancias utilizadas incluem, Wi29, DJ38, Berlin52, Pr76 e Pri36, extraidas da TSPLIB (HEI-
DELBERG, 2023) e da TSP Data da University of Waterloo (WATERLOO, 2023). E importante
destacar que nao foram avaliadas instdncias maiores por elas ndo representarem a realidade co-

mumente observada em operacoes de separacdo realizadas em armazéns.

Para quantificar a precisao dos resultados encontrados pelas abordagens de otimizacao da
ferramenta desenvolvida em comparagdo aos valores 6timos conhecidos, foi utilizada a medida

do erro percentual, calculada pela seguinte expressao:

valorEncontrado — melhorValor
x 100

Erro = “4.1)

melhorValor

4.1.1 Validacao do Método Exato

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos ao resolver as instancias de validagdo utili-
zando a abordagem exata implementada na ferramenta desenvolvida. Todas as instancias con-
vergiram para o valor 6timo apds determinado tempo. Esses resultados demonstraram que a
ferramenta desenvolvida estava fornecendo valores confidveis, uma vez que, apds processar 0s
dados de entrada, otimizar e processar os dados de saida, os resultados obtidos coincidiam com

aqueles previamente validados pela literatura.

Tabela 1 — Resultados das Instincias de validagdo executando a abordagem exata

Instancia | Tamanho | Valor Otimo | Valor encontrado Tempo (s) | Erro (%)
Wi29 29 27603 27603 227 0,0
Dj38 38 6656 6656 352 0,0

Berlin52 52 7542 7542 7 0,0
Pr76 76 108259 108259 430 0,0
Priz6 136 96772 96772 872 0,0
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Em termos de performance, a anélise do tempo computacional necessério para encon-
trar a solugdo exata revelou que o modelo utilizado ndo apresentava desempenho adequado as
aplicacOes praticas avaliadas, sobretudo ao lidar com instancias maiores, como as que podem

ocorrer em um contexto real de picking.

4.1.2 Validacao do Método Heuristico

Para validar o método heuristico implementado na ferramenta desenvolvida e analisar
o impacto do parametro de tempo que define o critério de parada para a meta-heuristica, todas
as instancias foram submetidas a uma série de testes com tempos de execucdo variados. Os
testes comecaram com um tempo de execucdo de 50 milissegundos, sendo incrementados em
intervalos de 50 milissegundos até alcangar 1 segundo. Apds o primeiro segundo de execugao,
os incrementos passaram a intervalos de 1 segundo, continuando assim até atingir 20 segundos.
A partir de 20 segundos, os incrementos foram ajustados para 25 segundos. A Tabela 2 apresenta
uma amostra dos resultados obtidos, mostrando os valores da execugao dos trés primeiros limites

de tempo, para cada instancia, apds uma dnica rodada de experimentos.

Tabela 2 — Resultados das Trés Primeiras Execucdes por Instancia na Valida¢do da Heuristica

Instancia | Tamanho | Valor Otimo | Valor encontrado Tempo (s) | Erro (%)
Wi29 29 27603 27750 0,05 0,53
Wi29 29 27603 27750 0,1 0,53
Wi29 29 27603 27750 0,15 0,53
Dj38 38 6656 6808 0,05 2,28
Dj38 38 6656 6808 0,1 2,28
Dj38 38 6656 6660 0,15 0,06

Berlin52 52 7542 8262 0,05 9,55

Berlin52 52 7542 8262 0,1 9,55

Berlin52 52 7542 8262 0,15 9,55
Pr76 76 108259 117588 0,05 8,62
Pr76 76 108259 112140 0,1 3,58
Pr76 76 108259 112140 0,15 3,58

Pri36 136 96772 105768 0,05 9,30
Pri3e6 136 96772 104992 0,1 8,49
Pri36 136 96772 104992 0,15 8,49

Durante cada execucao, o tempo limite foi definido e o método era executado, registrando
o resultado obtido para cada tempo limite avaliado. O processo continuava até que o melhor
valor conhecido fosse atingido. Este procedimento foi repetido 15 vezes para cada instincia.
Posteriormente, para cada limite de tempo estipulado, a média dos valores encontrados nas 15

execugoes foi calculada, de modo a ajustar a aleatoriedade do método heuristico.

A Tabela 3 resume os resultados de tempo necessdrios para ser encontrada a solugdo
6tima das instancias de validacao utilizando a abordagem heuristica implementada na ferramenta

desenvolvida. Todas as instancias convergiram para o valor 6timo apds determinado tempo. Es-
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ses resultados demonstram que a ferramenta desenvolvida estd fornecendo valores consistentes,
uma vez que, apds processar os dados de entrada, otimizar e processar os dados de saida, os

resultados obtidos coincidem com aqueles previamente validados pela literatura.

Tabela 3 — Resumo dos resultados obtidos das instincias de validac¢do executando a abordagem

heuristica
Instancia | Tamanho | Valor Otimo | Valor encontrado | Tempo (s) | Erro (%)
Wi29 29 27603 27603 0,2 0,0
Dj38 38 6656 6656 0,2 0,0
Berlin52 52 7542 7542 0,6 0,0
Pr76 76 108259 108259 18 0,0
Priz6 136 96772 96772 350 0,0

Além de demonstrar que a ferramenta estd produzindo valores confidveis, esse experi-
mento possibilitou a compreensdo para a escolha do parametro de tempo adequado que define o
critério de parada para a execucdo do método heuristico. Ao analisar o erro em fung¢do do tempo
de execucao, foi possivel observar que a maior parte da melhoria na solugdao ocorre nos primei-
ros segundos de execucdo. Para ilustrar essa relacdo, as Figuras 18 e 19 apresentam graficos que

mostram essa tendéncia.

Figura 18 — Erro (%) em Fungao do Tempo de Execugao - Pr76

Erro (%) em Funcao do Tempo de Execucao - Pr76
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Fonte: O Autor (2024)

Ao analisar o grafico da Figura 18, observa-se que o erro atinge 0% (linha tracejada
em vermelho) em 18 segundos. No entanto, em cerca de 2,6 segundos, o erro percentual ja esta
abaixo de 1% (linha tracejada em verde), mostrando uma capacidade de otimizac¢ado considerével

em relacdo ao tempo analisado. Para reduzir o erro de menos de 1% para 0%, foi necessario um
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tempo adicional de aproximadamente 15,4 segundos (quase 6 vezes mais), 0 que representa uma
melhora na qualidade da solucdo de apenas cerca de 1% em relacdo a qualidade da solucao de
referéncia. Em outras palavras, em 2,6 segundos, o método atingiu aproximadamente 99% da

otimiza¢do maxima estimada.

Figura 19 — Erro (%) em Fun¢ao do Tempo de Execucao - Pri36

Erro (%) em Funcao do Tempo de Execucao - Pr136
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Fonte: O Autor (2024)

Analisando o comportamento do gréfico da Figura 19, observa-se que em cerca de 5 se-
gundos o erro percentual da otimizacao da instancia Prl36 ja estd abaixo de 2% (linha tracejada
em verde), mostrando uma redugdo expressiva em um curto periodo de tempo. Para reduzir o
erro de menos de 2% para 0% (intervalo de tempo entre as linhas tracejadas verde e vermelha),
fol necessario um tempo adicional de aproximadamente 345 segundos (69 vezes mais), 0 que

representa uma melhoria na qualidade da solu¢cdo de menos de 2%, em relacdo ao tempo total.

Essa andlise mostra que a maior parte da melhoria na solu¢do ocorre nos primeiros se-
gundos de execug¢ao, e esperar mais tempo nao gera melhorias proporcionais ao investimento em
tempo adicional. Por exemplo, para a instancia Pr136, onde observa-se que o erro caiu abaixo
de 2% nos primeiros segundos de execugdo do otimizador, o ganho adicional de se dar continui-
dade ao processo de otimizagao até atingir 0% € baixo quando comparado ao tempo adicional
necessdrio. Isso refor¢a a ideia de que esperar um tempo maior pode ndo justificar os pequenos

ganhos na precisao da solucao.

Portanto, essa andlise sugere que € possivel utilizar um limite de tempo dindmico de
acordo com o tamanho da instancia. Para instancias menores, com até 50 pontos, pode-se uti-

lizar uma variagdo de tempo iniciando em 200 ou 300 milissegundos, chegando a um méiximo
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de 1 ou 2 segundos. Para instancias maiores, com até 140 pontos, um tempo de 5 segundos
mostrou-se adequado para equilibrar qualidade da solucao e tempo de processamento, levando

em considera¢do o uso da ferramenta de otimizacdo em um ambiente real.

4.1.3 Experimentos de Desempenho em Ambiente Real

Neste conjunto de experimentos serd tomado como base um ambiente real de armazena-
gem. O ambiente real avaliado corresponde ao armazém de uma empresa localizada na cidade de
Caxias do Sul e que atua como fornecedora de fixadores para fabricantes de diversos segmentos.
A sua sede atual ocupa uma drea de mais de 4000 m? e possui uma infraestrutura de armazena-
gem composta por porta-paletes, distribuidos entre 10 corredores e contando com mais de 5000
posicdes de armazenamento, mapeados em 117 pontos de coleta. Detalhes da representagcao

deste espaco fisico podem ser encontrados no Apéndice K.

Para avaliar o funcionamento e a capacidade de uso real da ferramenta de otimizagao
desenvolvida, foram explorados dados coletados a partir da execu¢do da abordagem exata e heu-
ristica quando aplicadas na soluc¢do de cendrios hipotéticos criados com base neste ambiente

real de armazenagem.

As abordagens de otimizagdo foram comparadas em termos de eficdcia e eficiéncia ope-
racional, por meio da medi¢do do tempo de execugao do algoritmo, do tempo necessdrio para
a criacdo da matriz de distancias, e do tempo total envolvido, que engloba tanto a execugdo do
algoritmo quanto a preparacdo prévia dos dados. Adicionalmente, os dados incluem o nimero
de enderecos submetidos a otimizacdo e o valor final da Funcdo Objetivo (FO), que reflete a
qualidade da solucdo encontrada por cada método. Todas as medicdes de tempo sdo expressas

em milissegundos.

Observa-se que cendrios aleatdrios foram gerados, sendo cada um analisado separada-
mente, garantindo a comparabilidade dos resultados. A cada incremento no nimero de ende-
recos, um novo conjunto de enderecos era gerado e aplicado individualmente a cada uma das
abordagens. Os experimentos foram realizados assumindo instancias de diferentes tamanhos,
partindo de instancias com 10 enderecos de coleta e, para cada quantidade de enderecos, sendo
gerados aleatoriamente vinte e um cendrios diferentes e submetidos a otimizagdo. Este processo
foi repetido sucessivamente, com a quantidade de enderecos aumentando de um em um, progres-

sivamente, até alcancar 32 enderegos por instancia.

Os critérios de parada para os métodos foram estabelecidos com base nos experimentos
realizados durante a etapa de validacdo do modelo (Secao 4.1). Para o método heuristico, o
critério de parada foi ajustado de forma dinamica pela ferramenta, dependendo do tamanho da
instancia: para instancias com menos de 20 pontos de coleta, o tempo limite foi fixado em 300
milissegundos; para instancias entre 20 e 30 pontos de coleta, 1 segundo; entre 30 e 40 pontos
de coleta, 1,5 segundos; e, para instancias maiores que 40 pontos de coleta, o tempo variava

entre 2 e 5 segundos, conforme a complexidade do problema. Esta defini¢do contempla cendrios
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de qualquer tamanho. No caso do método exato, como sua execucao se encerra ao encontrar a
solu¢do 6tima, foi definido um tempo limite de 120 segundos. Caso a solucdo exata nao fosse
encontrada dentro desse periodo, o método era finalizado e retornava o melhor valor encontrado

até entao.

A analise dos resultados foi realizada com base em valores médios. Inicialmente, foram
calculadas médias dos resultados obtidos para cada tamanho de instancia, quando empregadas as
abordagem de otimizacao propostas. Em seguida, uma média geral foi obtida a partir das médias

desses grupos.

Tabela 4 — Valores Médios das Métricas de Desempenho para as Abordagens de Otimizacao

Abordagem Valor FO Execucao (s) Tempo Criacao Matriz (s) Tempo Total (s)

Exata* 234,60 25,18 1,07 26,25
Heuristica 234,31 0,95 1,07 2,02

* Valores médios afetados pelo critério de parada (limite de 120 segundos)

A Tabela 4 retine os resultados obtidos nos experimentos realizados. Os valores médios
da FO sao proximos entre as duas abordagens, com a abordagem exata de otimizagdo tendo for-
necido o valor médio de 234, 60, enquanto a abordagem heuristica forneceu o valor médio de
234,31. Isso indica que as abordagens apresentam resultados semelhantes em termos de quali-

dade da solugdo.

No entanto, observa-se que o valor da abordagem exata estd destacado por um asterisco
(*). Esse destaque indica que, em algumas instancias, o método exato atingiu o critério de pa-
rada por tempo méaximo (120 segundos) antes de alcancgar a solucao 6tima (ver Tabela 5). Essa
interrupgao justifica o comportamento inesperado observado, em que o método exato apresentou

resultados inferiores aos da abordagem heuristica.

Em relacdo ao tempo de execucdo, as abordagens apresentam diferenca evidente. A abor-
dagem exata levou, em média, 25, 18 segundos, enquanto a abordagem heuristica executou em
média em 0, 95 segundos. Essa diferenca sugere que, dependendo da urgéncia operacional, espe-
cialmente em situacdes praticas, e do nimero de enderecos envolvidos, a utilizacdo do método

heuristico pode ser mais adequada.

O tempo médio para criacdo da matriz de distancias foi igual para ambas as abordagens,
com valor de 1, 07 segundos. Esse resultado era esperado, ja que a constru¢do da matriz € reali-

zada antes dos processos de otimizacao e independe da abordagem escolhida.

A abordagem heuristica, mesmo restrita a um tempo de execu¢do dinamico de 300 mi-
lissegundos a 1, 5 segundos (considerando o cendrio de maior tamanho), alcanga resultados pro-
ximos aos da abordagem exata, cujo tempo de execucao leva, aproximadamente, em média 25
segundos para completar. Esses resultados sugerem que o método heuristico € eficiente na obten-

¢ao de solucdes proximas ao 6timo, além de evidenciar que a estratégia de escolha do parametro
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adotado para selecdo dindmica de tempo € adequada, de modo a permitir um balanceamento

entre a qualidade de solucdo e custo computacional.

Tabela 5 — Propor¢ao de interrupgdes do Método Exato de acordo com o tamanho da instancia

Niimero de Enderecos | Interrupcoes (%)
10 0,00
12 0,00
14 0,00
16 0,00
18 0,00
20 4,76
22 4,76
24 9,52
26 4,76
28 33,33
30 38,10
32 57,14

A Tabela 5 mostra a porcentagem das interrup¢des do método exato com base na quanti-

dade de enderecos existente nas instancias avaliadas, devido ao processo de otimizagdo exceder

o limite de tempo de execugao de 120 segundos. Observa-se que hd uma tendéncia de aumento na

quantidade de interrup¢des conforme o nimero de enderecos cresce. Isso sugere que o método

exato pode enfrentar dificuldades relacionadas a escalabilidade, mostrando-se ndo ser adequado

para instincias de tamanhos maiores ou igual a 20, considerando o seu uso em um ambiente

real.

Tempo de Execugdo (ms)

Figura 20 — Tempo de Execucao (ms) por Numero de Enderecos
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No gréfico da Figura 20, observa-se que, para ambas as abordagens, o tempo de execugao

aumenta a medida que o nimero de enderecos cresce. No entanto, a taxa de crescimento para a
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abordagem exata € notavelmente maior em comparacdo com a abordagem heuristica, indicando
que o tempo necessdrio para a execucao da abordagem exata aumenta, de maneira acentuada, a

partir de instancias com 18 enderecos.

Figura 21 — Tempo de Criagcdao da Matriz (ms) por Numero de Enderecos
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Ao analisar o tempo de criacdo da matriz de distancias em fun¢do da quantidade de
enderecos presentes nas instincias avaliadas, inicialmente, espera-se que o tempo aumente pro-
porcionalmente ao nimero de enderegos processados, refletindo o crescimento da complexidade
computacional. Entretanto, observa-se no grafico da Figura 21 que, ap6s um aumento inicial, o
tempo de processamento comega a diminuir, sugerindo a influéncia de mecanismos de cache
e otimizacdes de consulta, tanto no nivel do banco de dados quanto do framework utilizado
para o mapeamento objeto-relacional. Dados frequentemente acessados sdo armazenados tem-
porariamente em cache, permitindo recuperagdes mais rdpidas em acessos subsequentes, o0 que
pode explicar a reducdo no tempo observado a partir de um determinado nimero de endere-
¢os que compdem a instancia. Além disso, a adaptacdo dos planos de execucdo das consultas
pelo sistema, com base nas operagdes anteriores, pode também contribuir para essa melhora no

desempenho observado.

No geral, a anélise indica que, para instancias com pequenas quantidades de enderecos, a
abordagem exata € vidvel, oferecendo solug¢des precisas sem comprometer o tempo de execucao.
Em contraste, para instancias maiores, a abordagem heuristica se mostra eficaz e rapida, com um
trade-off aceitavel com relacdo a precisao, ja que os resultados mostram que ambos os métodos

alcancam valores da funcao objetivo similares.



73

4.2 EXPERIMENTOS APLICADOS

Para avaliar as estratégias de otimiza¢ao desenvolvidas, dois cendrios distintos foram es-
tabelecidos como referéncias para a comparacao de resultados. Em cada cendrio, confronta-se o
desempenho da politica de roteamento implementada pelo atual sistema WMS da empresa com
os resultados derivados do emprego de cada uma das estratégias de otimizacdo implementadas.
Entende-se como resultado satisfatério toda e qualquer a¢do que o sistema de otimizac¢ao con-
tribuir para a reducao da distincia percorrida pelos operadores durante o processo de separacao

de pedidos conduzido pelas empresas.

Para a preparacdo dos problemas-teste submetidos a otimizacao e andlise subsequente,
extraiu-se os dados da planilha operacional fornecida pela empresa. Esta planilha contém regis-
tros de tarefas e movimentagdes executadas durante um dia especifico de operagado. Utilizou-se
filtros para isolar somente as tarefas de picking, selecionando um conjunto especifico de 31 ta-
refas de separagdo para os experimentos. Organizou-se os dados na ordem cronolégica em que
as tarefas foram realizadas, bem como a sequéncia dos enderecos visitados em cada uma delas.

A Figura 22 apresenta a estrutura com parte dos dados utilizados para realizar as simulagdes.

Figura 22 — Estrutura dos dados utilizados para realizar as simulag¢des

A B
1 Tarefa Enderecos
2 563978 04-40-1-304

3 05-25-1-302
4 05-31-1-302
5 10-41-1-101
6 10-9-1-101

7 11-27-1-101
8 563993 06-36-1-104
9 06-34-1-104
10 06-9-1-302

11 08-19-1-404
12 09-10-1-101
13 09-37-1-101
14 564005 04-25-1-104
15 04-25-1-104
16 05-2-1-102

17 05-41-1-304
18 06-36-1-101
19 08-11-1-101
20 564960 06-26-1-301
21 07-7-1-301

22 08-20-1-204

Fonte: O Autor (2024)

4.2.1 Cenario de Coletas Independentes: Otimizaciio de Rotas Unicas

Este cendrio descreve o método empregado pela empresa para a operacdo de separa-

¢ao de pedidos, ilustrando uma das formas potenciais de aplicacdo da ferramenta de otimizacao
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desenvolvida. Nele, o operador inicia sua tarefa no ponto de partida, segue uma sequéncia or-
denada de pontos de coleta e, apds alcancar o ultimo ponto, retorna ao ponto inicial. Para os

experimentos, o ponto de coleta 118 corresponde ao depdsito (ver Figura 51).

Esse processo € andlogo a estrutura observada no problema do caixeiro viajante (Sec¢do
2.4.2.1), visto que, assim como no caixeiro viajante, busca-se a rota mais eficiente para visitar
um conjunto de locais (pontos de coleta) de maneira a minimizar a distincia total percorrida
(roteiro de separagdo), retornando ao ponto de origem (drea de depdsito) apds percorrer todos

os locais do caminho (enderecos de coleta).

Diante disso, neste cendrio, adotou-se uma estratégia de otimizagao baseada no PCV, na
qual todas as tarefas de coleta iniciam e terminam no depdsito. Portanto, o operador e o robd,
ambos, comecam e terminam suas operacoes nesta drea de depdsito. A solug¢do para o problema
consiste em construir uma rota que permita coletar todos os produtos e retornar ao depdsito, com

o objetivo de minimizar a distincia percorrida ao longo dessa rota.

4.2.2 Cenario de Coletas Encadeadas: Otimizaciao de Rotas Sequenciais

Neste cendrio, adota-se um processo alternativo para a execucao das tarefas de separacao,
eliminando a necessidade do operador retornar a drea de depdsito. Apds finalizar uma tarefa de
picking, o robd encaminha-se automaticamente de volta a drea de depdsito, permitindo que o
operador permanec¢a aguardando um novo robd vazio no local do dltimo ponto de coleta da
rota que acabou de ser realizada. A seguir, com a atribuicdo de uma nova tarefa de separacao,
o operador desloca-se até o inicio da préxima rota de separacdo, onde da continuidade ao seu

trabalho de coleta normalmente.

Uma vez que as tarefas de separacao sao disponibilizadas de maneira sequencial, é im-
portante destacar que a otimizagdo € executada individualmente para cada uma, pois o método
adotado ndo contempla a antecipacao de tarefas futuras. Isso significa que o processo de oti-
mizacdo estd ciente apenas da ultima tarefa que foi otimizada e da tarefa corrente em processo
de otimizagdo. Essa abordagem decorre das limitacdes do WMS atualmente utilizado pela em-
presa, bem como da intenc¢do de que a ferramenta de otimizagdo nao altere os fluxos operacionais
existentes. Devido a essa restri¢cdo, mesmo que disponivel a informac¢do de mais de uma tarefa
de separacgdo, nao € possivel alterar ou mesclar os enderecos de coleta que as compdem. Desta

forma, para este cendrio, foi empregada a abordagem de otimizacdo do PCVA.

Dessa forma, todas as rotas de coleta podem comegar no depdsito ou em qualquer outro
ponto previamente mapeado no armazém. A primeira rota sempre inicia no depdsito, enquanto
as demais podem partir de qualquer local e terminar em outro ponto, conforme necessario. A
solucdo para o problema envolve a determinacdo de uma rota ideal para realizar a coleta de
todos os produtos sem a obrigatoriedade de retornar ao ponto de origem, permitindo o inicio e a
conclusdo da rota em qualquer ponto do armazém. Essa abordagem tem o objetivo de minimizar

a distancia percorrida pelo operador humano e eliminar deslocamentos desnecessérios de ida e
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volta ao depdsito.

4.2.3 Margem de Otimizacao

A fim de possibilitar uma avaliacdo mais adequada dos ganhos obtidos com as abor-
dagens de otimizagdo, foi utilizada uma medida de diferenga percentual em relacio a menor
distancia possivel de ser obtida na realizagdo de uma rota de separacdo. Esse método de compa-
racdo € particularmente importante ao se considerar a abordagem PCVA, em que as estratégias
de otimizacdo podem exigir a definicdo prévia de pontos de inicio e/ou fim da rota, afetando o

resultado final.

Para permitir essa avaliacdo, eliminando o viés introduzido pelas especificidades de cada
estratégia de otimizacao avaliada, utilizou-se o modelo de otimizagdao baseado no PCVA sem
impor restri¢des de inicio ou fim. Essa abordagem possibilitou identificar a rota mais eficiente
para cada tarefa de separagcdo considerada na andlise, resultando na menor distancia possivel
de ser percorrida. Os resultados obtidos, incluindo as distdncias minimas individuais para cada

tarefa de separagdo e a distancia total minima, sao apresentados parcialmente na Tabela 6.

Tabela 6 — Distancias minimas possiveis para cada tarefa de picking

Picking Distancia minima possivel (m)

563981 208,00
563977 84,07
563962 74,53
563934 58,07
564026 117,00
564066 52,00
564006 76,27
564024 76,27
564076 73,67
564080 47,67
Total 2.766,42

4.2.4 Resultados

Nesta secao, sdo apresentados os detalhes dos experimentos realizados e dos resultados
obtidos com base nos dois cendrios de avalia¢do definidos, a partir do emprego das abordagens
de otimizacdo PCV e PCVA, e suas estratégias de uso. Em todos os cendrios, foram calculadas

as rotas para a sequéncia completa de 31 tarefas de separacao.
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4.2.5 Resultados do cenario de coletas independentes (PCV)

Neste cendrio, tanto o operador quanto o robd iniciam e finalizam seu deslocamento na
area de deposito, seguindo um processo alinhado com aquele utilizado pela empresa. A distancia
planejada para essas atividades € estabelecida com base em uma sequéncia predeterminada de
pontos de coleta, conforme indicado na planilha operacional. Essa planilha € criada levando em
conta a politica de sequenciamento especificada pelo WMS. Além disso, a distancia calculada,
adiciona-se o trajeto desde o ponto do depdsito até o primeiro ponto de coleta da tarefa e, da
mesma forma, do dltimo ponto do trajeto de volta ao ponto do depésito. Essa abordagem facilita
a comparagdo com os resultados proporcionados pelo otimizador. A distancia que foi planejada

pelo WMS para executar as 31 tarefas € detalhada na Tabela 7.

Tabela 7 — Resultados consolidados do WMS para coletas independentes

Qtd. Pickings Distancia Planejada (metros)
31 4.884,53

A Figura 23 apresenta um exemplo de rota que foi planejada pelo WMS e executada por

um operador da empresa.

Figura 23 — Rota planejada pelo WMS
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Fonte: O Autor (2024)

A Tabela 8 apresenta os resultados consolidados obtidos pela aplicacdo da otimizagdo

das rotas da lista de 31 tarefas selecionadas.

Tabela 8 — Comparagdo de Distancias (em metros) Planejadas e Otimizadas
Qtd. Pickings Dist. Planejada Dist. Otimizada Dist. Reduzida Otimiza¢do Média (%)
31 4.884,53 4.099,33 785,20 16,08
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A Figura 24 mostra a mesma tarefa da Figura 23, porém agora com a rota otimizada.
Neste caso, € possivel observar uma redugdo de 26 metros, ou 16, 30%, da distancia percorrida

quando comparadas a rota planejada e a otimizada.

Figura 24 — Rota otimizada pela abordagem PCV
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Fonte: O Autor (2024)

Os resultados apresentados anteriormente consideram que tanto o robd quanto o opera-
dor humano retornam ao depdsito apds cada tarefa de coleta. No entanto, para reduzir o deslo-
camento do operador humano, é possivel avaliar um cendrio alternativo em que apenas o robd
retorna ao depdsito, enquanto o operador permanece na drea de picking (esse cendrio € melhor
explorado na préxima Secdo). Para a tarefa de picking seguinte, o rob0 se desloca do depdsito até
o primeiro ponto da nova coleta, enquanto o operador humano parte do ultimo ponto da tarefa
anterior para o primeiro ponto da tarefa subsequente. Com isso, € possivel observar uma redu-
¢do na distancia percorrida pelo operador. Para realizar essa andlise, a Tabela 9 apresenta uma
comparacao entre os deslocamentos realizados pelos operadores humanos no cendrio planejado

(WMS) e no otimizado. Os dados foram divididos em quatro métricas:
a) Com Retorno: Distancias percorridas quando o operador acompanha o rob6 tanto
para iniciar quanto para voltar ao depdsito;
b) Sem Retorno: Distancias percorridas quando o operador permanece na drea de pic-
king;
¢) Durante Picking: Distancias percorridas dentro de cada tarefa de picking;

d) Entre Pickings: Distancia necessdria para se deslocar entre o final de uma tarefa de
picking e o inicio da proxima. No cendrio com retorno, inclui o deslocamento do

depdsito até o primeiro ponto de coleta, bem como o retorno do dltimo ponto de
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coleta ao depdsito. No cendrio sem retorno, corresponde a distancia entre o tltimo

ponto da tarefa anterior e o primeiro ponto da tarefa seguinte.

Tabela 9 — Comparacao das distincias percorridas pelos operadores humanos

Distancias do Operador Planejado WMS (m) Otimizado (m) Reduc¢ao (m) Melhoria (%)

Com Retorno

Entre Pickings 1.765,40 1.094,78 670,62 37,99
Durante Picking 3.119,13 3.004,55 114,58 3,54
Total 4.884,53 4.099,33 785,20 16,08
Sem Retorno

Entre Pickings 1.162,20 626,60 535,60 46,09
Durante Picking 3.119,13 3.004,55 114,58 3,67
Total 4.281,33 3.631,15 650,18 15,19

Ao comparar as estratégias com retorno e sem retorno, observa-se que, no caso planejado,
o operador percorre 603,20 metros a menos, o que corresponde a uma reducio de 12,31% no
deslocamento. J4 no cenério otimizado, a diferenga no deslocamento do operador é de 468,18

metros a menos, representando uma reducao de 11,42%.

A Tabela 9 destaca também como a eliminagdo do retorno ao deposito pode reduzir o
deslocamento dos operadores, independentemente do nivel de otimizacao aplicado. Além disso,
ao analisar os resultados que evidenciam os deslocamentos dos operadores fora da tarefa de
picking (linha “Entre Pickings”) na categoria “Com Retorno”, fica claro a elevada distincia de
deslocamentos improdutivos que precisam ser realizados. Por fim, os resultados demonstram
que o processo otimizado apresenta melhores resultados em todos os cendrios analisados, com

valores de deslocamento totais menores em comparacao ao planejamento do WMS.

4.2.6 Resultados do cenario de coletas encadeadas (PCVA)

Neste cendrio foi simulado um processo de operagdo continuo. Para isso, tomou-se por
base a sequéncia de execucdo das 31 tarefas de picking que foram extraidas da planilha operaci-
onal. A primeira coleta tem origem no ponto correspondente ao depdsito, e as demais tarefas de
separacao seguem conforme planejado pelo WMS, sem que haja retorno para o depdsito, com
excecdo da ultima tarefa.

Os resultados obtidos a partir das simulagdes permitiram comparar as rotas planejadas
pelo WMS e as rotas geradas pela ferramenta de otimizacao, quando realizadas a mesma sequén-
cia de tarefas de coleta. Além disso, foram calculadas as distancias de deslocamento entre o ul-
timo ponto visitado de uma tarefa de picking e o primeiro ponto da préxima tarefa, bem como as
distancias adicionais relativas ao deslocamento inicial (ida) e final (retorno) do rob6é em relacao

ao depdsito.
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A Tabela 10 apresenta as distancias consolidadas calculadas com base na politica de
sequenciamento adotada pelo WMS, considerando o operador humano durante a execugdo das

tarefas. Esta tabela destaca:
a) Quantidade de tarefas de picking: refere-se a quantidade de tarefas de coleta analisa-
das;

b) Distancia de deslocamento entre pickings: refere-se ao deslocamento necessario para
o operador se deslocar do ultimo ponto visitado de uma tarefa de coleta para o pri-

meiro ponto da tarefa subsequente;

c) Distancia durante picking: corresponde ao deslocamento realizado pelo operador

dentro de cada tarefa para coletar os itens planejados;

d) Distancia total percorrida: engloba tanto as distancias percorridas durante as tarefas

quanto as distancias adicionais entre elas.

Tabela 10 — Resumo das distancias percorridas pelo operador humano - WMS

Quantidade de Distancia Distancia Distancia Total
Tarefas de Picking | entre Pickings (m) | durante Pickings (m) | Percorrida (m)
31 603,17 3.114,82 3.717,99

Adicionalmente, a Tabela 11 apresenta os deslocamentos relacionados ao robd no mesmo
cendrio de referéncia. Estes valores incluem as distancias iniciais e finais necessarias para iniciar
e concluir a sequéncia de tarefas, além da distancia total percorrida. Os deslocamentos conside-
rados sao:

a) Distancia inicial (depdsito ao 1° ponto): Representa a distancia percorrida pelo robd
do depdsito até o primeiro ponto de coleta;

b) Distancia final (retorno ao depdsito): Refere-se a distancia do tltimo ponto de coleta
até o depdsito;
c¢) Distancia adicional total (inicial + final): Corresponde a soma das distancias inicial

e final;

d) Distancia total percorrida: Soma da distancia adicional (inicial + final) e das distan-
cias internas para realizar as tarefas de picking, obtidos da tabela anterior (Distancia

durante as pickings).

Tabela 11 — Distancias percorridas pelo robd - WMS

Distancia Inicial
(depésito ao 1° ponto)

Distancia Final
(retorno ao depoésito)

Distancia Adicional
(inicial + final)

Distancia Total
Percorrida

984,90

874,13

1.859,03

4.973,85

Essas métricas permitiram avaliar o esfor¢co envolvido nas rotas planejadas pelo WMS.
Além disso, elas servem de base para comparar com as estratégias de otimizagao propostas. A

seguir, serdo apresentadas as quatro estratégias desenvolvidas.



80

4.2.6.1 Partida Ajustada: Ponto Proximo (Estratégia 1)

Nesta estratégia, foram identificadas as rotas para a sequéncia completa de 31 tarefas
de separagdo, iniciando a primeira picking pelo ponto correspondente ao depdsito, conforme
ilustrado na Figura 25a. A sequéncia prossegue de maneira encadeada, conforme determinado
pela ferramenta de otimizagdo, utilizando o método do PCVA para identificar a rota mais efici-
ente, deixando o destino final das rotas em aberto. As tarefas subsequentes, como por exemplo
a segunda tarefa de coleta, mostrada na Figura 25b, consideram o tltimo ponto visitado da co-
leta anterior, para identificar o ponto de coleta subsequente mais préximo que integra a tarefa
seguinte. Este ponto entdo se torna o novo ponto de partida para a otimizagdo da rota em ques-
tao. Esse procedimento foi repetido sucessivamente até a realizacdo da ultima tarefa de coleta,
que foi finalizada no depdsito. As Figuras 25a, 25b e 25¢ mostram as rotas de coleta das trés

primeiras tarefas submetidas a estratégia de otimizacao 1.

A Tabela 12 consolida as métricas de distancias percorridas pelo operador humano e pelo
robd no contexto da Estratégia 1. E apresentada uma comparacio direta entre os resultados dessa
otimizacao e do planejamento original realizado pelo WMS, destacando as redu¢des obtidas e

os percentuais de melhoria alcangados.

Tabela 12 — Comparacao com Planejamento WMS - Estratégia 1

Distancias WMS (m) Estratégia 1 (m) Reducdo (m) Melhoria (%)
Operador Humano

Entre tarefas 603,17 440,26 162,91 27,01
Durante tarefas 3.114,82 2.894,68 220,14 7,07
Total 3.717,99 3.334,94 383,05 10,31
Robo

Inicial 984,90 775,67 209,23 21,25
Final 874,13 973,27 -99,14 -11,35
Adicional total 1.859,03 1.748,93 110,10 5,92
Total 4.973,85 4.643,61 330,24 6,64

A Figura 26 exibe um gréfico que apresenta a margem de otimizacao alcancada em cada
uma das tarefas. O cdlculo da margem de otimizacao € efetuado com base nos valores de distancia
minima possivel apresentados na Tabela 6 e representa, percentualmente, o quanto foi possivel

atingir da distancia minima possivel.



Figura 25 — Rotas otimizadas a partir da Estratégia 1
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Fonte: O Autor (2024)

4.2.6.2 Partida Ajustada: Integra o Ultimo Ponto 4 Rota Atual (Estratégia 2)

Esta estratégia adota a mesma base 16gica que a Estratégia 1, introduzindo, no entanto,
uma mudanca na maneira de como o primeiro ponto de coleta de uma préxima tarefa de picking
¢ selecionado para a otimizagdo. Aqui, o ponto final de uma tarefa de coleta foi utilizado como

ponto de partida na otimizacdo da rota seguinte. Essa abordagem permitiu que o otimizador
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Figura 26 — Nivel de otimizagao alcancado em cada tarefa - Estratégia 1
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determinasse a rota mais eficiente, considerando esse ponto especifico como origem.

Logo ap6s concluir a otimizagdo, o referido ponto foi excluido da rota para que os célcu-
los de distancia do trajeto fossem feitos corretamente. A distancia percorrida a partir desse ponto
até o primeiro ponto efetivo de coleta da tarefa seguinte foi entdo considerada como medida de
deslocamento entre as tarefas de separacdo. As Figuras 27a, 27b e 27c mostram o comporta-

mento das trés primeiras tarefas de separacdo submetidas a Estratégia 2.

A Tabela 13 consolida as métricas de distancias percorridas pelo operador humano e pelo
robd no contexto da Estratégia 2. E apresentada uma comparacio direta entre os resultados dessa
otimizacdo e do planejamento original realizado pelo WMS, destacando as reducdes obtidas e

os percentuais de melhoria alcangados.

Tabela 13 — Comparacdo com Planejamento WMS - Estratégia 2

Distancias WMS (m) Estratégia 2 (m) Reducdo (m) Melhoria (%)
Operador Humano

Entre tarefas 603,17 446,30 156,87 26,01
Durante tarefas 3.114,82 2.814,10 300,72 9,65
Total 3.717,99 3.260,40 457,59 12,31
Robo

Inicial 984,90 755,73 229,17 23,27
Final 874,13 994,93 —-120,80 -13,82
Adicional total 1.859,03 1.750,67 108,36 5,83

Total 4.973,85 4.564,77 409,08 8,22




Figura 27 — Rotas otimizadas a partir da Estratégia 2
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A Figura 28 exibe um gréfico que apresenta a margem de otimizacdo alcancada em cada
uma das tarefas. O célculo da margem de otimizacao € efetuado com base nos valores de distancia
minima possivel apresentados na Tabela 6 e representa, percentualmente, o quanto foi possivel

atingir da distancia minima possivel.
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Figura 28 — Nivel de otimizacao alcancado em cada tarefa - Estratégia 2
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4.2.6.3 Adaptativa: Selecao Estratégica de Pontos Extremos (Estratégia 3)

Na estratégia 3, a primeira tarefa de separacao teve como origem o depdsito e foi definido
um ponto “extremo” como ponto final. Ponto extremo se refere aos enderecos que ficam tanto
na extremidade inferior (préximo ao corredor 3 - ver Figura 51) como superior (préximo ao
corredor 12 - ver Figura 51) do armazém. A segunda tarefa de separagdo (até a antepenultima),
utilizou como base o ultimo ponto visitado em uma tarefa para encontrar o ponto mais proximo
da tarefa seguinte para definir como inicio do caminho. Apds esta defini¢do, foi identificado o
ponto mais extremo (do lado oposto) para definir como ponto final de coleta. Nos casos em que
havia mais de um ponto extremo, foi definido aquele mais préximo ao corredor do depésito,
por serem os enderecos que armazenavam itens com maior curva de classificagdo, devido a sua

proximidade com a drea de depdsito. Na dltima tarefa, o destino foi definido como o depdsito.

A escolha de configurar o ponto inicial e final como “extremos” teve como objetivo evitar
que a abordagem PCVA resultasse em rotas que terminassem em enderecos proximos da regiao
central do armazém, mesmo que isso levasse a rotas especificas mais curtas. Isso se justificou
pelo fato de que, nas tarefas subsequentes, era altamente provavel que o operador precisasse
fazer uma coleta na metade superior e, em seguida, se deslocar para a metade inferior. Portanto,
fazer esse percurso iniciando por um ponto central do armazém fazia com que o operador tivesse
um deslocamento maior, ja que ele tinha que subir e depois descer, ou vice e versa. A Figura 29

representa a situacdo aqui descrita.

A Tabela 14 consolida as métricas de distancias percorridas pelo operador humano e pelo
robd no contexto da Estratégia 3. Ela apresenta uma comparacao direta entre os resultados dessa
otimizagdo e do planejamento original realizado pelo WMS, destacando as reducdes obtidas e

os percentuais de melhoria alcangados.
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Figura 29 — Rota iniciando por um ponto de coleta central do armazém

Fonte: O Autor (2024)

Tabela 14 — Comparacao com Planejamento WMS - Estratégia 3

Distancias WMS (m) Estratégia 3 (m) Reduc¢ao (m) Melhoria (%)
Operador Humano

Entre tarefas 603,17 428,12 175,05 29,02
Durante tarefas 3.114,82 2.899,86 214,96 6,90
Total 3.717,99 3.327,98 390,01 10,49
Robo

Inicial 984,90 895,27 89,63 9,10
Final 874,13 905,67 -31,54 -3,61
Adicional total 1.859,03 1.800,93 58,10 3,12
Total 4.973,85 4.700,79 273,06 5,49

A Figura 30 exibe um gréfico que apresenta a margem de otimizacao alcancada em cada

uma das tarefas. O cdlculo da margem de otimizacao € efetuado com base nos valores de distancia

minima possivel apresentados na Tabela 6 e representa, percentualmente, o quanto foi possivel

atingir da distancia minima possivel.
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Figura 30 — Nivel de otimizagdo alcancado em cada tarefa - Estratégia 3
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Fonte: O Autor (2024)

4.2.6.4 Combinacao Estratégica: Extremos e Ajuste da Partida (Estratégia 4)

Esta estratégia toma por base a ideia aplicada na Estratégia 3, que define o ponto final de
uma tarefa de coleta como sendo um dos extremos do armazém, e a combina com a Estratégia
2. Nesse caso, o ponto final de uma tarefa de coleta foi utilizado como ponto de partida para a
otimizacao da rota da tarefa seguinte. Essa abordagem permitiu que o otimizador identificasse a

rota mais eficiente, considerando esse ponto especifico como origem.

Ap6s a otimizacao, o ponto final da coleta de referéncia foi removido da rota e a distincia
percorrida a partir dele até o primeiro ponto efetivo de coleta da tarefa seguinte foi entdo utilizado

como medida de deslocamento entre as tarefas de separacgdo.

Tabela 15 — Comparagao com Planejamento WMS - Estratégia 4

Distancias WMS (m) Estratégia 4 (m) Reducao (m) Melhoria (%)
Operador Humano

Entre tarefas 603,17 370,06 233,11 38,65
Durante tarefas 3.114,82 2.872,99 241,83 7,76
Total 3.717,99 3.243,05 474,94 12,77
Robo

Inicial 984,90 878,80 106,10 10,77
Final 874,13 938,60 -64,47 -7,38
Adicional total 1.859,03 1.817,40 41,63 2,24
Total 4.973,85 4.690,39 283,46 5,70

A Tabela 15 consolida as métricas de distancias percorridas pelo operador humano e pelo

robo no contexto da Estratégia 4. Ela apresenta uma comparacao direta entre os resultados dessa
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otimizagdo e do planejamento original realizado pelo WMS, destacando as reducdes obtidas e
os percentuais de melhoria alcangados.

A Figura 31 exibe um gréfico que apresenta a margem de otimizacdo alcancada em cada
uma das tarefas. O cdlculo da margem de otimizagdo € efetuado com base nos valores de distincia
minima possivel apresentados na Tabela 6 e representa, percentualmente, o quanto foi possivel
atingir da distancia minima possivel.

Figura 31 — Nivel de otimizagao alcancado em cada tarefa - Estratégia 4
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Fonte: O Autor (2024)

4.3 ANALISE E RECOMENDACOES

Para analisar os resultados apresentados, € importante focar na comparagdo dos cendrios
de otimizagdo considerados e seu desempenho em relacdo ao método tradicional utilizado pelo
WMS. As andlises tomaram por base dois cendrios principais: coletas independentes e coletas
encadeadas, usando modelos baseados no PCV e sua adaptagao PCVA.

Com base na andlise da otimizagao das coletas independentes, pode-se afirmar que esta
abordagem adota uma estratégia voltada para reduzir os deslocamentos do robd. Isso ocorre
porque a otimizagdo € baseada na defini¢do de rotas que sempre t€m inicio e fim no deposito,
reduzindo a distancia percorrida pelo robd em cada tarefa. No entanto, a escolha de focar na oti-
mizacdo das rotas do robo (Independentes - PCV) tem um impacto direto no operador humano,
que tem suas distancias percorridas aumentadas. De forma inversa, quando a otimizagao prioriza
as rotas do operador humano (Encadeadas - PCVA), a distancia total percorrida pelo rob6 au-
menta. Esse comportamento, que demonstra o impacto de priorizar um objetivo em detrimento
do outro, pode ser observado no gréifico da Figura 32, na qual os cendrios que priorizam a oti-
mizacdo do robo sdo identificados com o prefixo “Indep.”, enquanto os cendrios que favorecem
o operador humano sao “Encad.”.
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Figura 32 — Comparacdo de Distancias Totais (Operador vs. Robd)
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Fonte: O Autor (2024)

Com base na Figura 33, € possivel identificar a proporcao de deslocamentos improduti-
vos em cada cendrio !. Nos cendrios otimizados com as estratégias encadeadas (E1, E2, E3 e E4),
observa-se uma reducgao desses deslocamentos. Em particular, ao comparar o cendrio encadeado
planejado pelo WMS com a estratégia de otimizacdo E4, destaca-se que a distancia improdutiva
foi reduzida de 603,17 m (WMS) para 370,06 m, representando uma reducao de 38,65%.

Figura 33 — Propor¢ao de deslocamentos improdutivos dos operadores humanos
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Fonte: O Autor (2024)

Com base nos resultados apresentados, o primeiro aspecto a ser destacado € o fato do
cendrio encadeado permitir uma maior reducdo na distincia percorrida pelo operador, se com-

parado com cendrio de coletas independentes.

Ao comparar o cendrio de coletas independentes planejado pelo WMS com o cendrio de

coletas encadeadas otimizado pela Estratégia 4, observou-se uma reducdo na distancia percorrida

I Considera-se deslocamento improdutivo, no cendrio independente, o trajeto do depésito ao primeiro ponto de

coleta e o retorno do tltimo ponto de coleta ao depésito. Ja no cendrio encadeado, corresponde a distncia entre
o dltimo ponto da tarefa anterior e o primeiro ponto da tarefa seguinte.
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de 1.641, 48 metros, o que representou uma diminuic¢ao de 33, 61% no percurso total. A Figura
34 mostra um grafico comparativo entre as distancias de deslocamento realizadas pelo operador

para atender cada uma das tarefas seguindo esses dois cendrios de coletas.

Figura 34 — Gréfico comparativo entre as distancias de deslocamento do operador no cendrio de
coletas independentes e no cendrio de coletas encadeadas.
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Fonte: O Autor (2024)

No cendrio de coletas encadeadas, as Estratégias 1 e 2 mostraram melhorias consistentes
na reducdo da distancia total, com ganhos de 10,31% e 12,31%, respectivamente. A Estratégia 2,
que considerou na otimizagao o tltimo ponto da coleta anterior como inicio para determinacao

da proxima tarefa de coleta, se mostrou ligeiramente mais eficaz que a Estratégia 1.

A Estratégia 3, que opta por iniciar e terminar as coletas em pontos extremos, também
demonstrou uma melhora, com ganhos de 10,49%. Indicando que posicionar o fim das tarefas

em pontos estratégicos pode reduzir o deslocamento subsequente.

A Estratégia 4, que combina as abordagens das Estratégias 2 e 3, resultou em uma redu-
¢ao no deslocamento total do operador de 12,77%. Isso sugere que a combinagdo de iniciar a
tarefa no ultimo ponto da rota anterior e selecionar pontos extremos como destinos finais pode
ser uma abordagem mais eficiente. Ao examinar os cendrios de coletas encadeadas, fica evidente
que a Estratégia 4 apresentou a melhor otimizagdo em relacdo ao planejamento realizado pelo

WMS, promovendo uma reducio total de 474, 94 metros.

Embora a reducdo de deslocamentos tenha alcangado uma melhoria de 12,77%, os re-
sultados nao foram tdo expressivos devido a maior parte das tarefas de separacdo envolver uma

quantidade pequena de posi¢des de coleta (em torno de 5 pontos de coleta), fazendo com que,
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mesmo com a aplicacdo de uma légica simples de roteamento, como por exemplo, aquela em-

pregada pelo WMS, permitiu alcan¢ar uma margem alta de eficdcia da otimizagao, de 87,25%.

Tabela 16 — Comparacdo de Estratégias - Distancia Durante Picking

Estratégia  Dist. Estratégia (m) Dist. Minima (m) Diferenca (m) GAP (%)

Estratégia 1 2.894,68 2.766,42 128,26 4,64
Estratégia 2 2.814,10 2.766,42 47,68 1,71
Estratégia 3 2.899,86 2.766,42 133,44 4,83
Estratégia 4 2.872,99 2.766,42 106,57 3,85

A Tabela 16 apresenta uma comparagdo dos resultados obtidos com as quatro estraté-
gias propostas para a execugao das 31 tarefas de coleta avaliadas neste estudo. Sao apresentadas
nesta tabela, as distancias percorridas pelo operador em cada estratégia, a distancia minima pos-
sivel, a diferenca de distancia para alcangar o minimo possivel e a sua representacdo percentual
(GAP). Os percentuais de proximidade variaram de 1,71% (Estratégia 2) a 4,83% (Estratégia 3),
evidenciando a eficcia geral das abordagens propostas.

Figura 35 — Comparacgao de desempenhos relativos de cada estratégia
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Fonte: O Autor (2024)

O gréfico da Figura 35 apresenta as reducdes percentuais de deslocamento “Entre Tare-
fas”, “Durante Tarefas” e “Total” do operador humano em cada estratégia, quando comparadas
com aquelas geradas pelo emprego da abordagem do WMS. Observa-se no grafico uma relacao
entre a priorizacao em reduzir a distancia entre pickings e reduzir a distancia durante o picking,

indicando que focar exclusivamente em uma métrica pode impactar negativamente a outra.

Quando comparada a otimizagdo total, € essencial considerar ndo apenas a reducao du-

rante o picking, mas também a reducao da distancia entre pickings. Estratégias que priorizam
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exclusivamente uma dessas métricas podem impactar negativamente o desempenho geral. Por
exemplo, a Estratégia 4, apesar de apresentar apenas a segunda melhor reduc¢do da distancia du-
rante o picking (7,80%), apresentou os melhores resultados dentre as estratégias avaliadas, pois
alcancou a maior redu¢do na distancia entre pickings (38,65%). Esse equilibrio evidencia a im-

portancia de considerar ambas as métricas para contribuir para a eficiéncia global do processo.

Considerando a aplicacdo da Estratégia 4, que apresentou a maior reducdo na distancia
percorrida pelo operador entre as estratégias avaliadas, essa otimizacdo didria pode resultar em
uma economia de tempo e esfor¢o se considerado um periodo prolongado. Observa-se também
que os ganhos obtidos s6 seriam alcangados se as condi¢des de operagcao fossem as mesmas que
aquelas consideradas nos experimentos, sem interferéncias externas que podem impactar na ope-
racdo. Assumindo entdo essa condi¢do, pode-se considerar que a economia de 12,77% gerada
por esta estratégia permite realizar as tarefas em menos tempo, a cada 8 dias de trabalho, aproxi-
madamente, sendo possivel ganhar o equivalente a um dia inteiro de operacdo. Projetando esse
ganho ao longo de um ano, com aproximadamente 250 dias tteis, a empresa poderia reduzir o
tempo operacional em cerca de 31 dias no periodo avaliado, o que equivale a aproximadamente 6
semanas de operacdo. No entanto, para confirmar essa proje¢do e assegurar que os resultados sao

consistentes em diferentes cendrios operacionais, seria necessario realizar mais experimentos.

Com base na comparagao entre o cendrio de coletas independentes planejado pelo WMS
e a Estratégia 4, foi possivel determinar os resultados operacionais observados apds a introdu-
¢do da coleta colaborativa humano-robd. Os resultados demonstram uma redugao de 33,61%
no deslocamento dos operadores, indicando uma otimiza¢do. Assumindo novamente uma con-
dicao favordvel, conforme destacado anteriormente, isso equivale a ganhar um dia adicional de
trabalho a cada 3 dias de operagdo. Projetando essa otimizacdo ao longo de um ano, a economia
alcancaria aproximadamente 121 dias tteis adicionais, correspondendo a cerca de 24 semanas
de trabalho.

Com base nos resultados obtidos, € possivel concluir que as estratégias de otimizacao su-
geridas apresentam ganhos em termos de reducao de deslocamentos improdutivos. Essa redug¢do
impacta diretamente na efici€ncia operacional e na diminui¢@o do esfor¢o fisico dos operadores.
No entanto, essa andlise também revela que ao focar na reducao dos deslocamentos do operador,

os deslocamento necessdrios para o robd atender a demanda, aumentam.

Dessa forma, a escolha da melhor estratégia depende de uma avaliacao dos objetivos da
operacao e dos recursos disponiveis. Cabe ao decisor equilibrar os beneficios para os operadores

e os custos operacionais dos robds, considerando as prioridades especificas da operacgao.
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5 CONCLUSAO

O presente estudo se concentrou no desenvolvimento de uma ferramenta computacional
para solu¢@o do problema de roteamento de dnico separador em um contexto de colaboragdo
humano-rob6 em armazéns que seguem o método tradicional de coleta picker-to-parts. Este
problema € relevante, pois, a coleta de pedidos representa uma das tarefas operacionais mais
custosa de um armazém, devido a alta demanda por trabalho manual e os grandes deslocamentos,
e além disso, a aquisicdo de recursos de automacdo ndo garante, necessariamente, melhorias

significativas se nao for corretamente explorada para uma implementa¢ao adequada.

A metodologia adotada, baseada na modelagem computacional, no agrupamento de en-
derecos em pontos de coleta estratégicos e no uso de técnicas de otimizagao, possibilitou a ava-
liagdo comparativa das estratégias propostas para otimizacao das rotas de coleta. A partir dos
experimentos realizados, foi possivel observar que algumas estratégias podem trazer melhorias
reduzindo os deslocamentos improdutivos, com destaque para aquelas que buscam minimizar
a necessidade de retorno ao depdsito por parte dos robds. Essa abordagem, ao permitir que os
operadores permanecam nas regioes de picking, sem a necessidade de retornos constantes ao
deposito, demonstraram uma reducdo de 33,61% no deslocamento dos operadores, quando com-

parada com o método tradicional de picking utilizado pela empresa.

Ap6s a defini¢do da estratégia operacional para o uso colaborativo entre humanos e robos,
que visa a eliminar parte dos deslocamentos improdutivos, os resultados da comparacdo entre
as rotas planejadas pelo sistema WMS atual e as rotas otimizadas de acordo com a nova pro-
posta operacional, indicaram que as rotas geradas pela aplicacdo da Estratégia 4 da ferramenta
de otimizacao foram, em média, 12,77% mais curtas. A aplicacdo dessa estratégia de otimiza-
¢do alcangou 96,15% de eficdcia global, apresentando um gap de 3,85% para atingir a mdxima

otimizacao possivel de cada rota.

Os resultados obtidos demonstraram a eficdcia da ferramenta desenvolvida na melhoria
das rotas de coleta, ao comparar as solu¢des otimizadas com as estratégias atualmente utilizadas
pela empresa. A metodologia de otimizacao de rotas adotada, fundamentada em modelos como
o Problema do Caixeiro Viajante (PCV) e o Problema do Caixeiro Viajante Aberto (PCVA),
empregando abordagens exatas e heuristicas aplicadas de forma dindmica conforme o tamanho
das instancias, mostrou-se eficiente e aplicivel em um contexto real, provando ser uma estratégia

vidvel para resolver o problema em questao.

Contudo, ao confrontar as distancias percorridas pelo operador humano e pelo robd,
identificaram-se ganhos e consideracdes que devem ser avaliadas. A reducdo do deslocamento
do operador diminui o desgaste fisico e melhora a eficiéncia operacional, mas também pode
aumentar as distancias percorridas pelos robos, implicando em maior necessidade de recargas
de bateria, riscos de espera e ajustes no dimensionamento da frota. Assim, cabe ao decisor avaliar

esses aspectos conflitantes para definir a estratégia mais adequada ao contexto da operagao.



93

Além disso, algumas limitagdes foram observadas. A ferramenta desenvolvida nio con-
sidera fatores como o dimensionamento das frotas de rob0s, a capacidade de carga dos mesmos,
ou a variagoes nos layouts dos CDs, que podem influenciar diretamente os resultados obtidos.
Além disso, o nimero de amostras e experimentacdes realizadas foi limitado, o que pode ter
influenciado nos resultados encontrados. Experimentos adicionais com um maior nimero de ce-
ndrios e variacoes no layout dos armazéns poderiam proporcionar uma avaliacdo mais robusta

da eficdcia das abordagens testadas, ajudando a validar ainda mais os resultados.

A pesquisa ofereceu contribui¢des relevantes para o estudo de otimiza¢do em operagdes
logisticas, com foco especial no contexto de colaboracdo humano-robd. Futuros estudos podem
expandir a abordagem adotada, incluindo a integracdo de multiplos operadores e robos, levando
em consideracao restri¢des como a capacidade de carga e o dimensionamento da frota de robds.
Além disso, seria importante considerar o cendrio completo de tarefas de coleta, com o obje-
tivo de reduzir os deslocamentos entre diferentes tarefas, melhorando ainda mais a eficiéncia
operacional. Outro ponto relevante seria expandir a drea de andlise para incluir outros fatores
que possam impactar diretamente o desempenho das rotas, como o layout do armazém e as es-
tratégias de armazenamento dos produtos, com a intencdo de aproximar itens frequentemente

coletados juntos, reduzindo o tempo total de deslocamento.
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APENDICE A — ESTRATEGIAS DE ARMAZENAMENTO

Segundo Koster, Duc e Roodbergen (2007), as estratégias de armazenamento sao dire-
trizes que determinam onde os produtos recebidos devem ser armazenados (em quais posi¢oes
da drea de armazenamento), buscando equilibrar a maxima utilizacdo do armazém, ao mesmo

tempo em que visam a minimizar a distancia percorrida pelos operadores durante a coleta.

Diversos fatores estdo atrelados a disposi¢ao dos produtos no armazém, como a estraté-
gia de coleta de pedidos, o layout de armazenamento, equipamentos de manuseio dos produtos,
as caracteristicas dos materiais, as tendéncias de demanda, sazonalidades e as taxas de rotati-
vidade. A escolha adequada das estratégias de armazenamento contribuem significativamente

para aprimorar o desempenho do processo de picking (CHAN; CHAN, 2011).

As duas principais estratégias de armazenamento sdo: 1) aleatério/dinamico (ou, cad-
tico), ii) dedicado/fixo. No armazenamento aleatdrio, os produtos sdo armazenados nos locais
disponiveis mais proximos apds serem recebidos, sem uma designacdo prévia de um endereco
especifico a ser utilizado. Portanto, os produtos sdo colocados nos enderecos vazios conforme
a disponibilidade, sem uma légica especifica de organizacao, seja esta baseada em critérios de
associagdo, frequéncia de pedidos ou similaridade de produtos. A desvantagem desta estratégia
€ que pode resultar em um aumento na distancia percorrida pelos operadores encarregados pela
separa¢do de pedidos (KOSTER; DUC; ROODBERGEN, 2007).

O armazenamento fixo € uma estratégia na qual produtos especificos sdo atribuidos a
enderecos de armazenamento exclusivos. Cada SKU possui um endere¢o predeterminado e ex-
clusivo para ele. Essa escolha € baseada em critérios especificos, como caracteristicas do pro-
duto, demanda, tamanho, peso, classificacao ou outros fatores (LEE; ELSAYED, 2005). Uma
desvantagem dessa estratégia € que o local fixo permanece reservado mesmo para produtos que
estdo sem estoque fisico no armazém, o que acaba resultando em uma menor utiliza¢io de es-
paco, visto que os enderecos permanecerao vazios (MANZINI, 2012). No armazenamento fixo,
alguns critérios usados para determinar o vinculo do produto com um endereco especifico in-

cluem:

* Posicdo com base na demanda: Produtos de alta demanda sdo armazenados em locais es-
tratégicos, geralmente proximos da drea de consolidacdo ou expedi¢do. Ja os produtos
com baixa demanda sdo armazenados em enderecos mais distantes (KOSTER; DUC; RO-
ODBERGEN, 2007);

* Armazenamento com base na Classificacio ABC: Os produtos e os endere¢os do arma-
z€m sdo categorizados em classes, e de acordo com a importancia de cada produto, sdo
designados para uma classe de enderecos mais ou menos prioritaria. A categorizacao dos
produtos segue o Principio de Pareto, ou seja, 80% das consequéncias advém de 20% das
causas (BALAJI; KUMAR, 2014);
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* Regras de associacdo: Definias a partir da andlise de produtos que sdo frequentemente
comprados juntos em pedidos antigos para prever associacdes entre itens em futuros pedi-
dos (KULKARNI, 2012). Por exemplo, se os itens X e ¥ costumam ser comprados juntos
com frequéncia, enquanto o item W estd moderadamente associado a todos os outros itens
X,Y e Z, eoitem Z tem alguma relacdo com o item W, mas ndo muito com os itens X
e Y, essa estratégia de armazenamento colocaria os itens X e Y préximos um do outro no
estoque, o item W entre os itens X, Y e Z, e o item Z um pouco mais distante dos itens X
e Y. Isso ajuda a usar melhor o espaco e reduzir a distancia percorrida pelos operadores
quando ndo ha muitas variacdes nos pedidos ao longo do tempo (PANG; CHAN, 2016).

Por fim, com relacdo a essas estratégias, o uso de enderecamento fixo se mostra eficaz
em ambientes com padrdes previsiveis de pedidos, seguindo tendéncias consistentes ao longo
do tempo. Por outro lado, em operacdes com pedidos menos previsiveis, recomenda-se a adocao
do armazenamento dinamico, por exemplo, em empresas de e-commerce, onde os pedidos dos

clientes variam consideravelmente para uma ampla gama de SKUs (ZHOU et al., 2017).
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APENDICE B - CATEGORIAS DE SISTEMAS DE COLETA

Existem diversas categorias de sistemas de coleta. Para categoriza-los, foi adotada a clas-
sificag@o proposta por Dallari, Marchet e Melacini (2009), a qual se baseia em quatro critérios
distintos, permitindo a diferenciac@o entre cinco categorias de sistemas, conforme mostrado na
Figura 36. Os critérios sdo: (i) quem € responsdvel pela coleta de produtos (humanos ou maqui-
nas), (ii) quem se desloca na drea de coleta (operadores ou produtos), (iii) € feito o uso de esteiras
para movimentacao dos materiais entre zonas de coleta e (iv) politica/estratégia de coleta. Com
base nesses critérios, as categorias resultantes sdo: picker-to-parts, parts-to-picker, pick-to-box,

pick-and-sort, e separacao totalmente automatizada.

Figura 36 — Categorizacdo de sistemas de coleta de pedidos

Quem coleta Humanos Maquinas
os produtos
A4
Quem se move Coletores Produtos
na area de coleta
T | e [T
Uso de esteiras Nio Sim
para conectar
zonas de coleta |
"""""""""""" e S S e
Politica de Coleta por Coleta por Coleta por
coleta pedido/item pedido item
A4 A4 \ 4 A
Picker-to- Pick-to- Pick-and- Parts-to- Separagio
parts box sort picker Automatizada

»
>

Nivel de automagao
Fonte: Adaptado de Dallari, Marchet e Melacini (2009).

No sistema picker-to-parts, os operadores se deslocam até os enderecos especificos dos
produtos a serem coletados para atender os pedidos. Este € o método mais comum, geralmente
sao manuais e sem automac¢do (KOSTER; DUC; ROODBERGEN, 2007).

Em sistemas pick-to-box, a drea de coleta é subdividida em zonas conectadas por esteiras,
e cada zona ¢é designada a um ou mais operadores. Cada pedido de cliente € associado a uma
caixa de coleta para entio serem coletados de forma sequencial em cada zona. Apds reunir todos
0s itens necessdrios na zona atual, a caixa de coleta € colocada na esteira e encaminhada para a
proxima zona (DALLARI; MARCHET; MELACINI, 2009). Esse sistema geralmente funcionam

seguindo a estratégia de picking por zona discutida anteriormente.

Nos sistemas pick-to-sort (Figura 37), os operadores coletam os itens necessdrios para
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atender a vdrios pedidos e os colocam em uma esteira operando em um circuito fechado que
conecta a area de armazenagem dos produtos com a drea de separacdo. Uma vez na esteira,
um sistema computadorizado ligado a mecanismos automaticos de desvio determina o local
de destino para cada item. Cada local de destino se refere a um pedido individual do cliente.
Esses sistemas geralmente funcionam seguindo a estratégia de picking por ondas comentada

anteriormente.
Figura 37 — Circuito de esteiras utilizado no sistema pick-to-sort

Area de armazenamento / coleta

Esteira de transporte

Esteira carrossel

CLASSIFICADOR

Pistas de envio

Fonte: Adaptado de Koster, Duc e Roodbergen
(2007).

Nos sistemas parts-to-picker, os itens sdo transportados da drea de armazenamento até
estacdes de coleta (picker) por meio de maquinas automatizadas, onde os operadores aguardam
para realizar a coleta. Nesse sistema, o operador € responsdvel apenas por selecionar o item
e a quantidade requisitada. Apds a coleta, os demais itens sdo devolvidos a drea de armazena-
mento. Os beneficios desse método estao centrados na melhor utilizacdo das horas de trabalho,
uma vez que os operadores ndo precisam gastar tempo deslocando-se (DALLARI; MARCHET;
MELACINI, 2009). Esses sistemas empregam tecnologias automatizadas, tais como carrosséis,
Moddulo de Elevacao Vertical (VLM), mini-loads, Sistema de Recuperagdo e Armazenamento
Automatizado (AS/RS), além dos AGVs e AMRs, detalhados na Sec¢do 2.2.

Por fim, na categoria mais avancada tecnologicamente, a coleta dos produtos € realizada
de maneira totalmente automatizada, sendo o sistema mais popular o A-frame, mostrado na Fi-
gura 38. Este sistema possui vdrias prateleiras ou compartimentos inclinados (formato de “A”
quando visto de lado) contendo os produtos armazenados. Quando a caixa de coleta (associada
a um pedido) que requer um determinado produto passa pelo endereco correspondente, os robds

(bracos mecanicos) ou mecanismos automatizados (ventosas, esteiras, etc) sdo ativados. O A-
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frame € capaz de processar tarefas de coleta com uma maior velocidade, resultando em uma
redugdo no tempo necessdrio para a preparacao de cada pedido. Mesmo com a coleta ocorrendo
de forma totalmente automatizada, o A-frame ainda requer a intervencdo de operadores huma-

nos para realizar o armazenamento preciso dos produtos nos locais designados dentro de sua
estrutura (AZADEH; KOSTER; ROY, 2019).

Figura 38 — Exemplo de sistema A-frame

Container ou caixa
@ Leitor de cddigo de barras
@ Dispenser

Fonte: Adaptado de Boywitz, Schwerdfeger e Boysen (2018).
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APENDICE C - SISTEMAS DE ORIENTACAO

O avanco na tecnologia de movimentagao autdnoma de materiais foi possivel, em grande
parte, pela inovacdao nos sistemas de orientacdo, que sdo essenciais para a navegacao precisa
desses veiculos (GROOVER, 2008). A evolugdo desses sistemas, desde a navegacdo mecanica
(Figura 39a) até a navegacdo baseada em visao (Figura 40), ilustra o avango tecnoldgico que con-
feriu aos AMRs a capacidade de adaptarem-se de forma inteligente as mudancas no ambiente,
diferenciando-os significativamente dos AGVs (FRAGAPANE et al., 2021). Este avanco tecno-
l6gico € evidenciado pela evolucdo dos sistemas de orientagdo dos AGVs ao longo do tempo,
conforme mostrado na Figura 39. As fases incluem: (a) navegacdo mecanica, (b) navegacdo 6p-
tica, (c) navegacdo indutiva, (d) referéncia cartesiana, () navegacdo inercial e, (f) navegacao
laser (FRAGAPANE et al., 2021).

Figura 39 — Sistemas de orientacdo utilizados por AGVs, vistos a partir de uma vista superior

(a) Navegacao Mecanica (b) Navegacdo Optica (c) Navegacdo Indutiva
v
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" s s & & 8 @
. B d
s @ 2 e - L L] L]

=
=
e

LI Y * o
* & 4 & &+ 0 @ L]
* 8 & @ ® 8 0 .
(d) Referéncia Cartesiana (e) Navegacao Inercial (f) Navegacao Laser

Fonte: Adaptado de Fragapane et al. (2021)

De fato, segundo Groover (2008), existem diferentes categorias de sistemas de orientagao
que se dividem em duas categorias principais: ativos e passivos. Entre os ativos, destacam-se a

navegacdo indutiva (Figura 39c), inercial (Figura 39e) e a laser (Figura 39f). Estes sistemas
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dependem de tecnologias que ativamente guiam e ajustam a trajetéria do veiculo, como por

exemplo, cabos enterrados no chdo que emitem campos magnéticos.

Por outro lado, os sistemas passivos, exemplificados pelas navegacdes mecanica (Figura
39a) e optica (Figura 39b), operam com base em guias ou marcas fisicas presentes no ambiente,
as quais sao passivamente seguidas pelos AGVs sem a necessidade de ajustes ativos na trajeto-
ria. Tais sistemas utilizam, por exemplo, fitas magnéticas ou faixas pintadas no chdo. Sacchetin
(2005) caracteriza os sistemas passivos como “reativos”, destacando sua capacidade de identifi-
car e reagir a diferencgas imediatas entre a posi¢ao atual e a posi¢ao alvo. Embora eficientes, esses
sistemas enfrentam a limitagdo de ndo possuirem informagdes antecipadas sobre os percursos
futuros, necessitando assim da integracdo com sistemas externos para adquirir e centralizar tais
dados. Para isso, eles dependem de uma unidade central, conhecida como gerenciador de frotas
(ou fleet manager, em inglés), que estd conectada a diversos servicos. Este gerenciador de frotas
¢é encarregado de tomar decisdes de controle, tais como determinar as rotas a serem seguidas e
coordenar o despacho de novos AGVs, com base nas informacdes recebidas (FRAGAPANE et
al., 2021).

Em termos de funcionalidade, os AGVs sdo programados para seguir regras € cami-
nhos especificos, com autonomia limitada nas tomadas de decisdes. Portanto, estes veiculos sao
frequentemente utilizados para tarefas repetitivas e previsiveis, transportando cargas horizontal-
mente de um ponto para outro, seja em armazéns, ambientes de manufatura ou portos (LE-ANH;
KOSTER, 2006).

Adicionalmente, Fragapane et al. (2021) destacam que os AGVs apresentam mais limita-
coes acerca de sua flexibilidade. A dependéncia de rotas fixas e a necessidade de infraestrutura
dedicada para operacdo dos veiculos, como pintura do piso e instalagdes de fitas guia, podem
representar desafios, especialmente em ambientes que exigem alta adaptabilidade. Isso significa
que qualquer mudancga no layout do percurso exige alteracdes fisicas no ambiente, o que, por

sua vez, pode resultar na interrupg¢ao das operacdes e acarretar em custos adicionais.

Diferente dos sistemas descritos anteriormente, os sistemas baseados em visao (Figura
40) utilizados pelos AMRs ndo requerem trajetos fisicamente definidos. Esses sistemas fazem
o uso de diversos sensores, computadores de bordo, Inteligéncia Artificial (IA) e tecnologia
Simultaneous Localization and Mapping (SLAM), permitindo que o robo reconheca o ambiente
sem a obriga¢ao de ter rotas previamente definidas ou alteragdes na infraestrutura para planejar
e implementar pontos de referéncia (FRAGAPANE et al., 2021).

Para alcancar a navegacao autdnoma, interacdo com o ambiente e capacidade de tomar
decisdes, as principais tecnologias utilizadas em AMRs incluem tecnologias de sensoriamento,
de modo a incorporar uma variedade de sensores de baixo custo com uma boa eficiéncia, como
scanners Light Detection and Ranging (LiDAR) para geracao precisa de nuvens de pontos que
refletem o ambiente ao seu redor, cAmeras 3D para reconhecimento visual e amplo de obstaculos,

acelerdmetros e giroscopios para detec¢do de movimento e identificacdo da orientacao do robo,
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Figura 40 — Sistema de orientagao baseado em visdo utilizado pelos AMRs

I_ _I

L )

Fonte: Adaptado de Fragapane et al. (2021)

e codificadores de roda para calcular distancias percorridas e suas posi¢oes (SILVA; ROCHE,;
KONDOZ, 2018).

Além disso, os AMRs utilizam a tecnologia SLAM para entender o seu atual ambiente e
criar mapas de navegacao em tempo real sem depender de pontos de referéncia predefinidos (ver,
Bloss (2008)). Isso permite que eles planejem suas préprias rotas e se adaptem a mudangas nas
condi¢des do ambiente, como por exemplo, alterar a atual rota devido a caminhos bloqueados

ou evitar obstaculos.

Uma variedade de técnicas de fusdo entre 1A, Aprendizado de Méaquina (ML), 16gica
fuzzy, redes neurais, algoritmos neuro-fuzzy e genéticos, podem ser combinadas para permitir
que os AMRs se desloquem de maneira eficiente e segura desde o inicio de sua jornada até o

destino final, sem colidirem com obstdculos ou serem interrompidos (DIAS et al., 2018).
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APENDICE D - FUNCIONAMENTO DO METODO BRANCH-AND-BOUND

Para explicar os métodos branching e bounding de forma mais pratica, considere que P
simboliza um problema de minimizac¢do a ser resolvido, enquanto Sp € um subconjunto de S,
no qual contém todas as solugdes vidveis de P. Inicialmente, o n6 raiz € resolvido para obter
uma solug¢do inicial, para isso, se estabelece um limite inferior para uma versao simplificada do
problema, denominada forma relaxada, na qual as restri¢cdes de integralidade sdo desconsidera-
das, e o problema € resolvido utilizando alguma técnica de programacao linear continua, como o
método Simplex ou o Dual Simplex. Se a solucao inicial resultante for inteira, ou seja, se todas as
varidveis de decisdo encontradas por meio do método aplicado forem inteiras, entdo o problema
¢ considerado como resolvido. Porém, se isso ndo acontecer, € iniciado o processo de branching

para dividir o problema em instincias menores (BRUCKER, 2007).

Quando o processo de branching € executado, o conjunto S € dividido em problemas
menores, representados por S;(i = 1,2, ...,n). Cada um desses subconjuntos S; é representado
em uma estrutura de arvore de recursao, chamada de branch tree. Nessa estrutura, S € o no-
raiz, e cada um dos subproblemas §; sdo nds originados de S. Da mesma forma, cada um dos
subproblemas S; tem a possibilidade de gerar novas sub-drvores de problemas. Ao adicionar
um novo no, as restricdes sobre a varidvel de decisdo especifica € atualizada de acordo com
as restricdes de ramificacdo introduzidas no né pai, de modo a melhorar o espago de busca
(BRUCKER, 2007). A Figura 41 ilustra um exemplo de arvore de branch-and-bound, destacando

os processos de poda e ramificacao.

Figura 41 — Exemplo de drvore de recursido Branch-and-Bound
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Invidvel Z=..
)(_.'E“/‘N‘2 n + ;
X=k X=w..X=y X =k X,=w..Xx~=y

Fonte: Silva (2018)

Conforme o processo de branching avanca, ocorre o processo de bounding (definicao de
limites), que determina a continuidade ou interrup¢cdo do método. Se uma restri¢do adicionada a

um subproblema o tornar invidvel, o né € podado e nao ha novas ramificacdes. Quando o limite



111

inferior de um subproblema é maior ou igual ao limite superior global dado por UB, o subpro-
blema ndo € ramificado, pois ndo pode melhorar a solug¢do. Caso restem varidveis de decisdao
continuas, o branching continua, criando novos subproblemas com novas restri¢cdes. Quando
um né produz uma solugdo inteira, ele nao € ramificado novamente, e sua solugdo é considerada
a melhor solugdo inteira atual, atualizando BU. O processo € concluido quando todos os subpro-
blemas foram resolvidos, ou seja, quando nao € possivel gerar mais nds na arvore. Nesse ponto,
BU representa a solug¢do 6tima para o problema (BRUCKER, 2007). Uma versao simplificada
do algoritmo branch-and-bound pode ser vista no Algoritmo 1 (BRUCKER, 2007).

Algorithm 1 Branch-and-Bound
1: Q«S
2: UB « Valor da melhor solucao atual (limite superior)
3: bestCurrent < Melhor solucao atual
4: while Q # @ do

5: Seleciona um né de ramificacdo k de Q
6: Remove £ de O
7: Gere filhos C; (parai =1,2,...,ng)
8: for i — 1 até n; do
9: Calcule os limites inferiores correspondentes L B;
10: if LB; < UB then
11: if C; é uma solucgdo inteira then
12: if LB; é uma solucdo melhor que UB then
13: UB «— LB;
14: bestCurrent « Recebe solucio correspondente de C;
15: end if
16: else
17: Adicione C; para Q
18: end if
19: end if
20: end for

21: end while

No Algoritmo 1, inicialmente define-se Q como o conjunto de subproblemas nao explo-
rados (solucdes candidatas) e um limite superior (U B) que representa o valor da melhor solugao
encontrada até o momento. O procedimento segue um ciclo iterativo enquanto existirem ele-
mentos em Q. A cada iteracdo, um n6 de ramificacio k € selecionado e removido de Q, e entdo
sao gerados filhos C;, que representam subdivisdes (ramificagdes) do problema original. Para
cada filho C;, o limite inferior LB; € calculado, servindo como uma estimativa para a qualidade
da solucdo derivada deste subproblema. Se C; corresponde a uma solug@o inteira e seu LB; for
maior que o valor atual de BU, entdo BU e a melhor solugdo atual, bestCurrent, sdo atualiza-
dos. Caso C; ndo seja uma solucgdo inteira, mas apresente um L B; promissor (inferior a BU), este
subproblema € adicionado novamente ao conjunto Q para que uma nova andlise seja feita. Esse
processo € repetido até que Q esteja vazio, resultando na obtencdo da melhor solug¢do possivel

para o problema.
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Os métodos de implementagdo para enumeracdo e busca na arvore sdo flexiveis, permi-
tindo modificagdes e diferentes estratégias de implementagdo. Duas regras geralmente usadas
sdo: Depth First Search (DFS), conhecida como, Last In First Out (LIFO) que prioriza a explo-
racdo em profundidade da arvore, e Breadth First Search (BFS), que prioriza a exploracao em
largura (BRUCKER, 2007).
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APENDICE E - FUNCIONAMENTO DOS PLANOS DE CORTE E DO METODO
BRANCH-AND-CUT

O método Branch-and-Cut utiliza planos de corte como parte fundamental de sua estra-
tégia. Por sua vez, os planos de cortes sdo estratégias utilizadas para melhorar a eficiéncia do
processo de busca pela solucdo 6tima, sua aplicagdo envolve algumas etapas. Inicialmente, a
relaxacao do modelo de PL € resolvida, permitindo que as varidveis de decisdao assumam valo-
res continuos. Em seguida, a solucdo relaxada é examinada para encontrar desigualdades que
sao violadas, ou seja, solu¢des que sdo fraciondrias. Quando uma solugao fraciondria é encon-
trada, um plano de corte € gerado e incorporado a relaxacdo. Este plano € uma nova restricao
que “corta” a solu¢do fraciondria do espaco de solu¢ao, mas nao exclui nenhuma solucao inteira
vidvel tornando-a mais restritiva. O processo € iterativo, com a relaxacao e os planos de corte
adicionados sendo resolvidos repetidamente até que uma solugdo inteira seja alcancada ou até
que se prove que a relaxacao PL € invidvel. Ao adicionar o plano de corte, o espago de solugdo é
reduzido, permitindo que o algoritmo se concentre nas dreas que ainda podem conter a solu¢do
o6tima (HOFFMAN; RALPHS, 2013). Uma versao simplificada do algoritmo de planos de cortes

pode ser vista no Algoritmo 2.

Algorithm 2 Algoritmo de Planos de Cortes

1: Py « Formulacao inicial do problema (relaxada)
2:.t«0

3: repeat

4: Z; < Solug¢do da formulacao P,

5: if z; n@o € uma solugdo inteira then

6: d < desigualdade para eliminar z; do problema
7: P41 < P; mais desigualdade d

8: t—1+1

9: end if

_
=4

until 7, seja uma solugdo inteira

No Algoritmo 2, inicia-se com a formulacao relaxada P, eliminando temporariamente
as restricoes de integralidade para simplificar a busca pela solu¢do 6tima. Com ¢ inicializado em
zero, o algoritmo avanga iterativamente, resolvendo P; para obter z;. Caso z; ndo satisfaca os
critérios de integralidade, um plano de corte (uma desigualdade) d é gerado para excluir z; sem
eliminar solugdes inteiras vidveis, refinando assim o espaco de busca. Esse plano de corte € entdo
adicionado a formulagdo atual, criando P;;|, uma versdao mais restritiva do problema. Posterior-
mente, incrementa-se z, € 0 processo continua até que z; seja uma solucao inteira, retornando a

descoberta da solucao 6tima.

Uma variedade de tipos de planos de corte, incluindo cortes de Gomory (1958), cortes
de levantamento e projecdo (BALAS; NG, 1989), e cortes de arredondamento misto (NEMHAU-
SER; WOLSEY, 1988), podem ser aplicados de acordo com a estrutura do problema e a abor-
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dagem de solucdo especifica adotada.

Enquanto o Algoritmo 2 ilustra o processo de adicionar planos de corte a um problema
relaxado, o método Branch-and-Cut expande essa abordagem ao incorporar os planos de corte
diretamente na arvore de decisdo do Branch-and-Bound. Uma versao simplificada do algoritmo

Branch-and-Cut pode ser vista no Algoritmo 3.

Algorithm 3 Algoritmo branch-and-cut
1: Q«S
2: UB <« Valor da melhor solugao atual (upper bound)
3: bestCurrent < Melhor solucdo atual
4: while Q # 0 do

5: Seleciona um né de ramificacdo k de L

6: Remove k de L

7: Aplica plano de corte sobre k

8: Gerar os filhos C; (parai =1,2,...,ng)

9: fori <« 1 até n; do

10: Calcular os limites inferiores correspondentes LB;
11: if LB; < UB then

12: if C; é uma solucgao inteira then

13: if LB; é uma solu¢do melhor que UB then
14: UB «— LB;

15: bestCurrent <« Solucao correspondente de C;
16: end if

17: else

18: if LB; € uma solucdo melhor que UB then
19: Adiciona C; para Q
20: end if
21: end if
22: end if

23: end for
24: end while

O Algoritmo 3 funciona através da exploragao sistematica do espago de busca e utiliza
estratégias de ramificacdo, cortes e limites para encontrar a melhor solucao. Para isso, inicial-
mente, ele mantém um conjunto de solu¢des candidatas representado por Q e um limite superior
(UB) que representa a melhor solug@o encontrada até o momento. O algoritmo entdo seleciona
um né de ramificacdo k de Q, remove k de Q, e aplica planos de corte sobre k para reduzir o
espaco de busca. Em seguida, gera filhos C; a partir desse né e calcula limites inferiores cor-
respondentes LB; para cada filho. Se LB; for menor que UB, ele verifica se C; é uma solug¢do
inteira. Se for inteira e se LB; for melhor que UB, UB e a melhor solugdo atual bestCurrent
sao atualizados. Se C; ndo for uma solucao inteira, mas seu LB; for promissor, ele € adicionado
de volta a Q. Esse processo € repetido até que Q esteja vazio, resultando na obten¢do da melhor

solucdo possivel para o problema.
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APENDICE F - PSEUDO-CODIGO GUIDED LOCAL SEARCH

Algorithm 4 Guided Local Search

I: k<0

2: 51 « Solucao_Inicial(); s" « s;
3: fori=1to M do

4: pi<—0

5: end for

6: while critério de parada nao satisfeito do
7: Si+1 < Buscalocal(sy, h)

8: if g(sx+1) < g(s’) then

9: s’ — Sk4l

10: end if

11: fori=1to M do

12: util; «— %

13: end for l

14: fori=1to M do

15: i « argmax; (util;)

16: pi—pi+1l

17: end for

18: if kK = Zera_Penalidades then
19: fori =1to M do

20: pi <0

21 end for

22: k<0

23: end if

24: k—k+1

25: end while

26: return s’

No Algoritmo 4 (VOUDOURIS, 1997), o processo comega com a inicializacdo, defi-
nindo o contador de iteracdoes k como 0, gerando uma solucdo inicial s; e estabelecendo ela
como a melhor solugdo s’ até o momento. Em seguida, todas as penalidades p; para cada ca-
racteristica/atributo sdo inicializadas como zero. Posteriormente, o processo entra em um loop
de busca local, partindo da solugdo atual si, que utiliza a fungdo 4 como referéncia para gerar
uma nova solugdo si1. Se g(sx+1), que € o valor da funcdo objetivo da nova solugdo, for menor
que g(s’), entdo sz se torna a nova melhor solugdo s’. Para cada caracteristica, o algoritmo
calcula a utilidade, considerando o custo da caracteristica, as penalidades atuais e o impacto na
solu¢do, identificando quais caracteristicas estdo contribuindo mais para o custo da solucao. A
caracteristica com o valor utilidade mais alto € penalizada, incrementando sua penalidade p;
em 1, de modo a evitar a selecdo de caracteristicas que aumentam significativamente o custo da
solucdo. Caso k alcance o valor de Zera_Penalidades, todas as penalidades voltam para zero,
0 que previne que o algoritmo fique preso em minimos locais por penalizar caracteristicas espe-

cificas muitas vezes. O contador k € incrementado, e o processo se repete até que um critério de
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parada seja satisfeito, retornando a melhor solucio s’ encontrada.

O resultado do processo descrito pode ser visto graficamente através da Figura 15, que
representa um problema de minimizagdo, onde a solucao inicial € representada pelo ponto x = a
e posteriormente 0 processo executa uma busca local e atinge um 6timo local, marcado pelo
ponto x = b. Ao alcangar esse 6timo local, a GLS penaliza as caracteristicas/atributos da solu-
cdo encontrada. Essas penalidades alteram a fungdo objetivo, essa transformacdo € visualmente
representada pelas linhas vermelhas. A aplicacdo de novas penalidades faz com que o ponto
x = b deixe de ser considerado um 6timo local (evidenciado pela linha vermelha superior), in-
centivando a busca a procurar por uma nova localiza¢do 6tima. Esse movimento da busca local
¢ simbolizado pela linha cinza, que destaca a transi¢ao do ponto x = b, agora deixando de ser

um 6timo local, para atingir o ponto x = ¢, identificado como o novo 6timo local.
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APENDICE G - PSEUDO-CODIGO DO ALGORITMO DE DIJKSTRA

Algorithm S Algoritmo de Dijkstra

1: Entrada: Grafo G, funcao de peso w, vértice de origem s
2: Saida: Distancia minima d[], predecessores prev|]

3:

4. procedure DuksTRA(G, w, )

5 for cada vértice v € V(G) do
6 d(v) « o0
7 prev|[v] < indefinido
8: end for
9: d[s] <0
10: 0 <« V(G)
11: S— @
12: while O # @ do
13: u « extract-min(Q)
14: S — SU{u}
15: for cada vértice v € G.Adj[u] do
16: alt — d[u] +w(u,v)
17: if alt < d[v] then
18: d[v] « alt
19: prev|[v] <« u
20: end if
21: end for
22: end while

23: return d[], prev|]
24: end procedure

O Algoritmo 5 recebe como entrada um grafo G, uma func¢ao de peso w, e um vértice de
origem s. Inicialmente, o algoritmo define a distancia de todos os vértices como infinita (co) e
seus predecessores como indefinidos, exceto o vértice de origem s, que recebe a distancia de zero,
uma vez que € a distancia até ele mesmo. A varidvel Q € uma fila de prioridades que contém o
conjunto de todos os vértices do grafo, enquanto o conjunto S representa os vértices ja visitados,
sendo inicializado como vazio. O algoritmo iterativamente seleciona o vértice u de Q com a
menor distancia atual (utilizando a funcdo extract-min que remove um elemento com menor
chave da fila), retirando-o de Q e posteriormente adicionando-o em S. Em seguida, para cada
vértice v adjacente a u, o algoritmo calcula a distancia alternativa (alt) para alcangar v saindo de
u, somando a distancia atual de u (d[u]) e o peso da aresta que conectau av (w(u,v)). Se alt for
menor que a distancia atual de v, d[v] é atualizado para alt, e u é definido como o predecessor de
v. Esse processo continua até que todos os vértices tenham sido visitados, retornando como saida
a distancia minima d[] de s para todos os outros vértices e um array de predecessores prev||
que representam os caminhos minimos a partir do vértice de origem, possibilitando reconstruir

o caminho mais curto de s a cada vértice.
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Figura 42 — Representacao da execugao do algoritmo de Dijkstra

f
e L

oo

6

3]

(d)
Fonte: Cormen et al. (2009)

O processo para encontrar o caminho minimo realizado pelo algoritmo Dijkstra pode ser
visto na Figura 42. Na figura, as estimativas de distancia minima de s até todos os outros vértices
sao representadas dentro dos préprios vértices, enquanto as arestas que levam ao predecessor
de cada vértice no caminho minimo estdo destacadas por um sombreamento. O conjunto S €
representado pelos vértices pretos, enquanto o conjunto Q, pelos vértices brancos. Antes da
primeira iteracdo representada pela Figura (a), apenas o vértice fonte s tem uma distancia minima
definida (zero), e € marcado para ser o proximo vértice u a ser explorado. Durante cada iteracao
do laco while (Figuras b a f), o algoritmo seleciona o vértice u de Q com a menor distancia até
0 momento, o qual é entdo movido para o conjunto S, indicando que a menor distdncia de s a u

foi encontrada.
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APENDICE H - CONCEITOS SOBRE A ESTRUTURA DE ARMAZENAMENTO

Para padronizar algumas informacdes e facilitar a compreensao dos conceitos utilizados
nesta dissertacao, serdo explicados a seguir alguns termos-chave. Esses termos sdo fundamentais
para entender a metodologia aplicada e os resultados obtidos ao longo deste trabalho. Portanto,
ao se tratar das estruturas de armazenagem na qual os produtos sdo armazenados, a Figura 43

demostra as principais nomenclaturas utilizadas:

Figura 43 — Estrutura porta pallet exemplificando nomenclaturas utilizados

PREDIO 01 PREDIO 02 PREDIO 03 PREDIO 04

NIVEL 04 =)

NiVEL 03 =P

NIiVEL 02=P

NiVEL 01=%

Fonte: O Autor (2024)

* Prédio: Refere-se a estrutura de uma secdo de porta pallet ou prateleira que vai de uma

longarina vertical até a outra;

* Nivel: Cada “andar” ou “prateleira” dentro de um prédio. Os niveis sdo definidos pela
posicdo das longarinas e sdo ajustdveis em altura para acomodar diferentes tamanhos de

pallets;

» Apartamento: Refere-se a divisao de diferentes enderecos dentro de cada nivel de um pré-
dio. Os apartamentos sdo as posi¢cdes onde os pallets sao armazenados. Cada apartamento

¢ um endereco dnico.

As nomenclaturas apresentadas acima ndo se limitam exclusivamente as estruturas de
porta pallets. Elas podem ser aplicadas a outros tipos de estruturas de armazenamento, como
prateleiras, estantes, entre outras, onde o conceito de divisdo em niveis, apartamentos e prédios

se faz necessario para uma organizagdo logica e eficiente dos produtos armazenados.



120

APENDICE I - INTERFACE GRAFICA

Para facilitar a construgdo e edi¢do da representacdo virtual do armazém, assim como a
realizagdo dos experimentos e a andlise dos resultados, foi desenvolvida uma interface gréfica,
disponibilizada como uma aplicagdo web. Essa interface utiliza o mapeamento virtual para re-
presentar o layout do armazém da empresa em um formato de mapa bidimensional. Para mais

detalhes, consultar o Apéndice K.

Figura 44 — Interface gréfica

L L] L] L] L] L L L] L L]
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[ ) [ ) L [ [ ] [ [ [ ) L [ ) L] Ver andlise completa
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Fonte: O Autor (2024)

A Figura 44 apresenta a interface gréifica desenvolvida, na qual:

* O item 1 refere-se ao layout da drea de picking do armazém, onde as estruturas de porta
pallets sdo representadas em laranja, e os pontos de coleta sdo indicados por circulos

verdes;

* Oitem 2 exibe uma possivel rota de separacdo, composta por uma sequéncia de enderecos
numerados de acordo com a ordem a ser seguida, com destaque para os pontos inicial
(start) e final (finish) da rota. Rotas em vermelho indicam que ela foi planejada pelo WMS.

Rotas em azul indicam que foram rotas propostas pela ferramenta de otimizacao;

* O item 3 fornece valores da rota otimizada (azul), que incluem a distancia percorrida e o

nimero de pontos de coleta visitados;

* O item 4 apresenta valores da rota planejada (vermelho), igualmente compreendendo a

distancia percorrida e a quantidade de pontos de coleta visitados.
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Para auxiliar na construcao ou modificacdo do layout, a ferramenta dispde de um modo
de edi¢do que permite ajustar e desenvolver a representacdo do layout do armazém de acordo
com as necessidades especificas. Quando este modo estd ativado, a malha do grid torna-se visivel,
facilitando a adi¢@o ou remog¢ao de elementos, como pontos de coleta, prédios ou obstaculos, nas
posicdes desejadas.

Figura 45 — Modo de construgao/edicao da ferramenta

Tpis Y

Fonte: O Autor (2024)

Na Figura 45, observa-se o modo de construcdo/edi¢do habilitado. O item 1 refere-se a
um elemento do tipo prédio, o item 2 a um elemento do tipo ponto de coleta, e o item 3 cor-
responde a um elemento do tipo obstidculo. Cada um desses elementos pode ser selecionado e
posicionado no armazém conforme necessario. Além do modo de construgdo, a ferramenta tam-
bém oferece um modo de informagdes, que disponibiliza detalhes sobre os elementos mapeados
no armazém. Este modo permite visualizar informagdes relevantes sobre pontos de coleta (Fi-
gura 46¢), prédios (Figuras 46a e 46b) e possibilita também a andlise das distancias entre pontos
de coleta de interesse (Figura 46d).

Por fim, a ferramenta disponibiliza funcionalidades para a realizacdo de anélises com-
parativas entre rotas submetidas a otimizacao e as rotas sugeridas. Essas andlises incluem tanto
comparacoes individuais de uma unica rota de coleta, destacando cada endereco (Figura 47a),
quanto uma andélise geral (Figura 47b) e individual (Figura 47c) de periodos especificos, seleci-
onados conforme o interesse.



Figura 46 — Modo de informacao da ferramenta

Prédio Corredor Niveis

9-1-3 9 4
Ponto de coleta

71

Quantidade de Enderegos

26

Enderegos

09-1-1-101, 09-1-1-201, 09-1-1-202, 09-1-1-203, 09-1-1-204, 09-1-1-301,
09-1-1-302, 09-1-1-303, 09-1-1-304, 09-1-1-401, 09-1-1-402, 09-1-1-403,

09-1-1-404, 09-3-1-101, 09-3-1-201, 09-3-1-202, 09-3-1-203, 09-3-1-204,
09-3-1-301, 09-3-1-302, 09-3-1-303, 09-3-1-304, 09-3-1-401, 09-3-1-402,

09-3-1-403, 09-3-1-404
coct ([

(a) Informagdes sobre o prédio 9-1-3

Ponto de coleta

71 9

Quantidade de Enderegos atendidos

52

Corredor

Prédios de Referéncia

924,913

(c) Informagdes sobre o ponto de coleta 71

Fonte: O Autor (2024)
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Prédio Corredor Niveis

9-2-4 9 4
Ponto de coleta

71

Quantidade de Enderecos

26

Enderecos

09-2-1-101, 09-2-1-201, 09-2-1-202, 09-2-1-203, 09-2-1-204, 09-2-1-301,
09-2-1-302, 09-2-1-303, 09-2-1-304, 09-2-1-401, 09-2-1-402, 09-2-1-403,

09-2-1-404, 09-4-1-101, 09-4-1-201, 09-4-1-202, 09-4-1-203, 09-4-1-204,
09-4-1-301, 09-4-1-302, 09-4-1-303, 09-4-1-304, 09-4-1-401, 09-4-1-402,

09-4-1-403, 09-4-1-404
o -]

(b) Informagdes sobre o prédio 9-2-4

71->86 X

Custo: 23 | Distancia: 18.40 m [ 18.12 s

Remover todos

61->65 X

Custo: 12 | Distancia: 9.60 m | 9455

Remover todos

81->01 x
Custo: 11 | Distancia: 8:80 m | 8.67 s

Remover odos

L] L] L]
s @
L] L] L] &
s s e %
L] L] L]

(d) Distancias entre pontos de coleta



Figura 47 — Andlises comparativas fornecidas pela ferramenta

Quantidade de enderegos visitados Distancia reduzida Otimizagao

21 67.60 m N25.74%

Comparagao entre rotas

[ Rota Original [II Rota Otimizada.

250m
200m
150m
100m
50m
S S PSS S

&

(a) Comparacio individual a cada endereco em uma rota de picking

05/08/2023 — 01/09/2024 =] TSP v
Individual  Totais

Quantidade de pedidos Distancia reduzida otimizagdo

27 852.79m N18.72%

Distancia (Planejada vs Otimizada) stimado (Planejad

W Planjeada W Otimizada [ Planjeado W Otimizado

(b) Comparagao geral de um periodo especifico

05/08/2023 — 01/09/2024 ] TSP W

Overview Individual Totais

Distancia (] vs O e de melhora

[ Percentual de melhora [ Planejada [N Otimizada

300m
250m
200m
150m

100m

. MR

I I I I|I“’I |||\III
5 o P 0 o g P P o o P o

(c) Comparacio individual de um periodo especifico

Fonte: O Autor (2024)
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APENDICE J - METODO DE CONSTRUCAO E CALCULO DA MATRIZ DE
DISTANCIAS

Com base nos pontos de coleta mapeados, foi criada uma matriz de distancias, onde cada
posi¢ao contém a medida da menor distancia entre um par especifico de pontos de coleta. Para
construir essa matriz, utilizou-se a representacdo bidimensional virtual do armazém. As distan-
cias entre cada par de pontos foram calculadas utilizando o algoritmo de Dijkstra, que determina
a menor distancia entre um ponto de origem e todos os outros pontos, considerando obstdculos e
restricdes do armazém. O algoritmo utiliza as coordenadas (x, y) dos pontos de origem e destino
como dados de entrada. Inicialmente, atribui-se ao né de origem uma distancia zero, enquanto
atribui a todas as outras células uma distincia considerada infinita, indicando que ainda nao fo-
ram visitados. Em seguida, o algoritmo explora os nés adjacentes (células vizinhas) ao né atual,
movendo-se apenas nas dire¢des horizontal e vertical. Para cada célula adjacente que nao seja
um obstdculo ou um prédio, a distancia acumulada até este ponto € atualizada com base no custo
do movimento associado, se o caminho até ela representar uma distdncia menor do que qualquer
outra previamente calculada. As células ainda ndo visitadas sdo armazenadas em uma fila de pri-
oridades, onde a prioridade € inversamente proporcional a distancia acumulada, garantindo que
0 né com a menor distancia seja escolhido para a proxima exploragado, o que indica a exploracao
do caminho potencialmente mais curto. Esse procedimento é repetido até que o ponto de coleta
de destino seja alcancado. Por fim, a rota mais curta entre os dois pontos de coleta é determi-
nada por meio de um processo de backtracking, que retrocede do ponto de destino até o ponto

de origem, seguindo as referéncias de precedéncia estabelecidas a cada iteragao do algoritmo.

Para preencher a matriz de distancias, o processo anteriormente descrito deve ser repe-
tido para cada par de pontos de coleta da matriz 2D do armazém. A matriz de distancias resultante
deve ser quadrada e sua ordem corresponde ao nimero total de pontos de coleta, N. No entanto,
se as distancias entre os pontos de coleta forem simétricas, isso €, a distancia do ponto 1 para o
ponto 2 € igual a distancia do ponto 2 até o ponto 1, entdo € suficiente calcular apenas a metade
superior da matriz. Para isso, emprega-se duas iteracdoes aninhadas e para cada ponto de coleta
i, calcula-se as distdncias somente para os pontos de coleta j, onde j > i. Este método resulta

m w célculos de distancias, cada um representado um par unico de pontos de coleta,
garantindo a cobertura completa das distancias necessdrias sem redundancias € em um tempo
computacional menor. A Figura 48 apresenta uma amostra dos resultados obtidos ao aplicar o

método nos dados reais da empresa.

Por fim, a matriz de distancias resultante armazena o custo associado a cada desloca-
mento, diferenciado conforme a dire¢do do movimento (horizontal ou vertical). Cada transicao
de movimento entre células adjacentes deve ter um custo especifico associado. Posteriormente,
para converter esses custos em uma estimativa das distincias reais percorridas, os valores devem

ser ajustados multiplicando-se por uma constante de proporcionalidade. Esta constante deve ser



Figura 48 — Matriz de distancias
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Fonte: O Autor (2024)
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derivada da escala do mapa 2D, estabelecida durante a fase de mapeamento e que corresponde

as dimensoes reais do armazém.
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APENDICE K - MODELAGEM VIRTUAL DO ARMAZEM

A modelagem virtual do armazém foi realizada a partir do mapeamento fisico detalhado
de suas estruturas. Para isso, inicialmente, identificaram-se os enderecos de armazenamento
existentes, que foram registrados em uma planilha contendo informacdes que indicam o nimero
do prédio, apartamento e nivel (Apéndice H). Paralelamente, foram mapeados os pontos de co-
leta, que representam as posi¢oes estratégicas onde os robds realizam as paradas para atender
os enderecos de coleta. Para uma descri¢do detalhada da motivagdo e do processo de concepcao
desses pontos de coleta, consultar o Apéndice L. A Figura 49 apresenta a estrutura da planilha

de mapeamento utilizada, destacando os principais dados coletados.

Figura 49 — Estrutura de mapeamento dos enderecos de armazenagem

A B c D E F G H | 3 K L 'l N 0
20 CORREDOR 5
21 PC Prédios Enderecos PC Prédios Enderecos PC Prédios Enderecos PC Prédios Enderecos PC Prédios Enderecos
22 21 5-2-1 101al04 22 5-6-1 101al04 23 5-10-1 101a104 24 5-14-1 101a104 25 5-18-1 101alo04
23 5-4-1 201az204 5-8-1 201az204 5-12-1 201a204 5-16-1 201a204 5-20-1 201a204
24 301 a 304 301 a 304 301 a 304 301 a 304 301 a 304
25 401 a 404 401 a 404 401 a 404 401 a 404 401 a 404
26 Prédios Enderegos Prédios Enderegos Prédios Enderegos Prédios Enderegos Prédios Enderegos
27 5-1-1 101alo04 5-5-1 101alo04 5-9-1 101a104 5-13-1 101a104 5-17-1 101a1l04
28 5-3-1 201a204 5-7-1 201a204 5-11-1 201a204 5-15-1 201a204 5-19-1 201a204
28 301 a 304 301 a 304 301 a 304 301 a 304 301 a 304
30 401 a 404 401 a 404 401 a 404 401 a 404 401 a 404
31
32 CORREDOR 6
3 PC Prédios Enderecos PC Prédios Enderecos PC Prédios Enderecos PC Prédios Enderecos PC Prédios Enderecos
34 31 6-2-1 101al104 32 6-6-1 101al104 33 | 6-10-1 101al04 34 6-14-1 101al104 35 6-18-1 101al04
3 6-4-1 201az204 6-8-1 201az04 6-12-1 201a204 6-16-1 201a204 6-20-1 201a204
3 301 a304 301 a 304 301 a 304 301 a 304 301 a 304
37 401 a 404 401 a 404 401 a 404 401 a 404 401 a 404
38 Prédios Enderecos Prédios Enderecos Prédios Enderecos Prédios Enderecos Prédios Enderegos
S 6-1-1 101alo4 6-5-1 10lalo4 6-9-1 101a104 6-13-1 101al04 6-17-1 101al04
40 6-3-1 201a204 6-7-1 201a204 6-11-1 201a204 6-15-1 201a204 6-19-1 201a204
41 301 a 304 301 a 304 301 a 304 301 a 304 301 a 304
42 401 a 404 401 a 404 401 a 404 401 a 404 401 a 404

Fonte: O Autor (2024)

Em seguida, foram realizadas medicdes das dimensdes dos espacos e das estruturas fisi-
cas do armazém utilizado no estudo. Essas medidas serviram de base para a criacdo de uma nova
planilha, detalhando com precisdo a disposi¢do fisica dos enderecos, pontos de coleta e dreas
relevantes para o mapeamento fisico. Com base nessas medidas, determinou-se uma escala que
permitiu a criagdo de uma representacdo precisa do layout do armazém, onde cada célula da

planilha representa uma proporg¢ao real, conforme mostrado na Figura 50.

Para transpor as informacdes coletadas para um sistema computacional, os dados foram
reorganizados em um formato mais simplificado, agrupando os elementos em trés categorias
principais: enderecos de armazenamento, pontos de coleta e obstdculos. Cada elemento foi asso-
ciado a coordenadas cartesianas (x, y) que indicam sua localizagio no layout virtual do armazém.

Essas coordenadas permitiram criar um mapa bidimensional detalhado, onde os elementos re-
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Figura 50 — Estrutura de mapeamento dos enderecos de armazenagem
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Fonte: O Autor (2024)

gistrados nas planilhas foram posicionados com base em suas localizacdes reais.

No modelo computacional, cada célula da matriz bidimensional representa um elemento
do armazém, como prédios, obstadculos ou pontos de coleta. Por exemplo, se a planilha indica
dois prédios localizados nas coordenadas (10, 10) e (11, 10), esses elementos sdo inseridos lado

a lado na matriz, refletindo fielmente sua disposi¢cao no ambiente fisico.

Com base neste mapa 2D, foi desenvolvido um modelo virtual capaz de calcular, com
uma boa precisdo, informacdes que seriam invidveis financeira e operacionalmente de se coletar
manualmente. Isso inclui, por exemplo, o calculo das distincias entre um ponto de coleta espe-
cifico, e todos os outros pontos existentes no armazém, que somando, resultam em 118 medidas.
Multiplicando pela necessidade de encontrar as distincias entre todos 0s pontos, esse nimero

chega a 13.924 valores.
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APENDICE L - CONCEPCAO DOS PONTOS DE COLETA

Para que os robds consigam navegar e se localizar durante as tarefas de picking no arma-
z€m, € necessdrio que eles reconhecam os locais em que devem parar a cada posi¢do de coleta
solicitada, bem como saber os pontos de depdsito para destinar os produtos coletados. Portanto,
essas informacoes precisam estar integradas e ser consideradas no mapeamento do ambiente que
ser utilizado pelos robds. E importante destacar que, nem todo endereco de picking ou prédio !
corresponde diretamente a um ponto de parada especifico para o robo. Além disso, a identifica-
cao desses pontos pelos robds varia de acordo com o tipo de tecnologia de navegacdo empregada
por ele (Sec¢ao 2.2).

Apesar de ser contraintuitivo, utilizar pontos de parada correspondentes a cada endereco
de coleta, além de aumentar a complexidade, ndo garante melhorias de desempenho. Isso se
deve ao fato de que, para os robds, realizar movimentagdes frequentes para distncias curtas
pode aumentar o tempo de execugdo das tarefas, devido ao tempo consumido nio apenas no
deslocamento em si, mas também nos processos de inicio e conclusdo de cada movimento. Além
disso, esses deslocamentos podem reduzir a sua eficiéncia energética, uma vez que 0 consumo
de energia para iniciar e parar os AGVs ou AMRs pode nao ser efetivamente compensado pela

curta distancia percorrida.

Para resolver essa questdo, este estudo propds e implementou o uso de pontos de coleta
(PC) centralizados como solugdo. Esses pontos agrupam em médulos diversos enderecos de pic-
king préximos que foram posicionados estrategicamente para balancear a distancia percorrida
pelos robos e garantir ficil acesso aos enderecos vinculados. Essa abordagem tem como objetivo
reduzir movimentagdes curtas e frequentes, aprimorando tanto o tempo de execucdo das peque-
nas movimentagdes quanto o consumo energético. Além disso, a introdugdo dos pontos de coleta
nao apenas simplifica 0 mapeamento e a navegacdo dos robds, mas também reduz significativa-
mente a complexidade do sistema de otimizagdo, reduzindo consideravelmente o tamanho das

instancias.

Nesse sentido, considerando o cendrio real utilizado para as experimentagdes, 0 mapea-
mento dos pontos de coleta para navegacdo dos AMRs foi planejado e composto por médulos
distando entre si, 2,4 metros. Para considerar essas operagdes no modelo de otimizagao, foi ne-
cessdrio realizar um mapeamento 16gico que espelhasse a estrutura fisica do armazém, levando
em consideracao a disposicdo dos pontos de coleta. Esses pontos foram posicionados préximos
aos enderecos, respeitando o espacamento de 2,4 metros e permitindo o atendimento eficiente

de até dois prédios a0 mesmo tempo.

Na Figura 51, pode-se visualizar o resultado deste mapeamento. Destacadas em laranja

estdo as estruturas porta-paletes e em verde estdo os pontos de coleta criados. A maior parte dos

1 Refere-se a estrutura de armazenamento, seja um porta pallet ou prateleira que vai de uma longarina vertical
até a outra. Para mais informacdes, consultar Apéndice H



Figura 51 — Pontos de coleta (em verde) posicionados no armazém
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pontos de coleta atenderd um grupo de enderecos que se estende a dois prédios. Por exemplo, o

ponto 101, situado no inicio do corredor 12, abrange tanto o prédio imediatamente acima quanto

abaixo, portanto, engloba toda a faixa de enderecos pertencentes a essas duas estruturas. Existem

casos, como no corredor 8, em que, devido a maior largura do corredor, cada ponto de coleta

atende apenas um prédio, de modo a ndo causar prejuizos no deslocamento dos operadores e

empilhadeiras.
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