UNIVERSIDADE DE CAXIAS DO SUL
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DE PRODUCAO
MESTRADO PROFISSIONAL EM ENGENHARIA DE PRODUCAO

CLEBER EDGAR PESSUTO

Uma Solucdo Computacional para Otimizacdo do Problema de Roteamento de
Veiculos com Coletas e Entregas Simultaneas e Janelas de Tempo em uma
Transportadora Rodoviéaria de Cargas

Orientador: Prof. Dr. Leonardo Dagnino Chiwiacowsky

Bento Gongcalves

2018



Cleber Edgar Pessuto

Uma Solugcdo Computacional para Otimizacdo do Problema de Roteamento de
Veiculos com Coletas e Entregas Simultaneas e Janelas de Tempo em uma

Transportadora Rodoviaria de Cargas

Dissertacdo apresentada como requisito parcial para a
obtencao do titulo de Mestre, pelo Programa de Pos-
Graduagcdo em Engenharia de Producdo da
Universidade de Caxias do Sul — UCS

Orientador: Prof. Dr. Leonardo Dagnino Chiwiacowsky

Bento Goncalves

2018



Dados Internacionais de Catalogag@o na Publicacdo (CIP)
Universidade de Caxias do Sul
UCS - BICE - Processamento Técnico

P475s

Pessuto, Cleber Edgar, 1979-

Uma solugdo computacional para otimizagao do problema de
roteamento de veiculos com coletas e entregas simultaneas e janelas de
tempo em uma transportadora rodoviaria de cargas / Cleber Edgar Pessuto.
—2018.

85f. :il.;30 cm

Disserta¢do (Mestrado) — Universidade de Caxias do Sul, Programa de
Po6s-Graduagao em Engenharia de Producao, 2018.

Orientagdo: Prof. Dr. Leonardo Dagnino Chiwiacowsky.

1. Transporte rodoviario de cargas. 2. Software - Desenvolvimento. .

Titulo. II. Chiwiacowsky, Leonardo Dagnino, orient.

CDU 2. ed.: 656.1.025.4

1. Transporte rodovidrio de cargas

2. Software - Desenvolvimento

indice para o catalogo sistematico:
656.1.025.4
004.4

Catalogagdo na fonte elaborada pela bibliotecaria
Paula Fernanda Fedatto Leal — CRB 10/2291



Cleber Edgar Pessuto

Uma Solugdo Computacional para Otimizagao do Problema de Roteamento de
Veiculos com Coletas e Entregas Simultaneas e Janelas de Tempo em uma

Transportadora Rodoviaria de Cargas

Dissertacao apresentada como requisito parcial
para a obtencao do titulo de Mestre, pelo Programa
de Pé6s-Graduacao em Engenharia de Producéo da

Universidade de Caxias do Sul — UCS

Aprovado em 23 de maio de 2018.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Alexandre Mesquita

Prof. Dr. Guilherme Luis Roehe Vaccaro

Prof. Dr. Odacir Deonisio Graciolli

Bento Gongalves

2018



AGRADECIMENTOS

Em especial ao meu orientador Prof. Dr. Leonardo Dagnino Chiwiacowsky, pelo
empenho no ensino, paciéncia, respeito, incentivo e comprometimento com

desenvolvimento deste projeto.
Ao coordenador Prof. Dr. Gabriel Vidor, pelo incentivo e torcida.
A empresa onde trabalho, pelo apoio e compreensio.

A minha esposa Claudete e minha filha Gabriela pela paciéncia, carinho,

compreensao e companheirismo.



RESUMO

De acordo com a Confederacdo Nacional do Transporte (CNT), o modal
rodoviario representa o0 meio pelo qual aproximadamente 60% das cargas sao
transportadas no Brasil, configurando desta forma a maior representatividade entre os
modais existentes. No ramo de transporte rodoviario, empresas transportadoras de
carga exercem papel decisivo na movimentacdo de mercadorias em cadeias
produtivas de diferentes segmentos da economia. Para atender as exigéncias de
qualidade e exceléncia operacional, as transportadoras devem planejar suas rotas
interligando seus depdésitos aos clientes de maneira eficiente e econémica, atendendo
a demanda, respeitando a capacidade dos veiculos, a sequéncia de coleta e entrega
e as janelas de visitas. O planejamento de rotas € conhecido na literatura como o
problema de roteamento de veiculos (PRV). Considerado um problema da classe NP-
Dificil, ndo se conhece algoritmo computacionalmente eficiente para sua resolucao,
especialmente quando avaliadas situacdes praticas reais. Neste sentido, este trabalho
propde a construcdo de uma ferramenta (software), denominada de Roteirizador,
baseado em um algoritmo metaheuristico hibrido (AH). Formado pela combinacao das
metaheuristicas Busca Tabu (BT) e Algoritmo Genético (AG), o AH permite combinar
as melhores caracteristicas de ambas as técnicas, fornecendo resultados superiores
guando comparados a aplicacdo de cada técnica individualmente. Deste modo, o
Roteirizador, inserido no ambiente computacional de uma transportadora rodoviaria
de cargas, busca melhorar a eficiéncia do planejamento de rotas. O AH apresentou
em 50% dos experimentos, resultados superiores ou muito préximos dos valores
otimos apresentados pela literatura, e nos experimentos executados em uma unidade
da Transportadora, todos 0s cenarios apresentaram ganho em relagdo ao processo
atualmente executado. O Roteirizador, baseado no AH, apresentou a possibilidade de
economizar um montante superior a R$ 500 mil ao ano, unicamente com a reducao
da distancia percorrida pelos veiculos. Além do ganho em distancia, o correto
dimensionamento da jornada de trabalho das tripulacdes eliminou a necessidade de
gastos relacionados ao pagamento de horas extras. Por fim, cabe ainda a
possibilidade de um ganho superior tanto em distancia quanto no niamero de veiculos
empregados caso a Transportadora revise a sua politica de agrupamento de clientes

por regides.
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ABSTRACT

According to the National Transport Confederation (CNT), the road transport system
represents the means by which approximately 60% of the cargo is transported in Brazil,
thus making it more representative of existing modes. In the field of road transport,
freight carriers play a decisive role in the movement of goods in productive chains of
different segments of the economy. To meet the requirements of quality and
operational excellence, such as carriers to plan their routes interconnecting their
warehouses to customers of efficient and economical efficiency, meeting the demand,
respecting a transport capacity, collection and delivery sequence and windows of
visits. Scale planning is called in the literature as the vehicle routing problem (PRV).
Considered an NP-Hard class problem, it is not known computationally efficient
algorithm for its resolution, especially when evaluating real practical situations. In this
sense, this work proposes the construction of a tool (software), called Roteirizador,
based on a hybrid metaheuristic algorithm (AH). Formed by the combination of Tabu
Search (TB) and Genetic Algorithm metaheuristics (AG), AH allows to combine the
best characteristics of both techniques, providing superior results when compared to
the application of each technique individually. In this way, the Roteirizador, inserted in
the computational environment of a road transport operator of loads, looks for to
improve the efficiency of the planning of routes. The AH presented in 50% of the
experiments, results superior or very close to the optimal values presented in the
literature, and in the experiments performed in an unit of the Carrier, all the scenarios
presented a gain in relation to the currently executed process. The Roteirizador, based
on the AH, presented the possibility of saving an amount of more than R$ 500,000 per
year, solely by reducing the distance traveled by vehicles. In addition to the distance
gain, the correct sizing of crew work hours eliminated the need for expenses related to
the payment of overtime. Finally, there is also the possibility of a higher gain both in
distance and in the number of vehicles used if Carrier reviews its policy of grouping

customers by regions.

Keywords: Road Transportation. Routing. Tabu Search. Genetic Algorithm. Hybrid

Metaheuristic. Optimization.
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1 INTRODUCAO

A logistica € considerada um dos principais pilares de desenvolvimento
econdmico de um pais, sendo seu desempenho um dos principais fatores para
competitividade das empresas, medido pela confiabilidade nas operacbes que
interligam as diferentes empresas que sustentam a cadeia de suprimentos (BANCO
MUNDIAL, 2016). Os clientes, denominados embarcadores, na sua grande maioria
entendem como desempenho logistico a rapidez e confiabilidade com que seus
produtos sdo disponibilizados pela transportadora (HESKETT, 1994) a seus clientes
(clientes finais), e consideram a atividade de transporte de cargas a mais
representativa dentro da cadeia de suprimentos, ja que em alguns casos pode chegar
a dois tercos dos custos logisticos (BALLOU, 2006).

Pesquisa apresentada em junho de 2016 pelo Banco Mundial classificou o
desempenho logistico de 160 paises (LPI — Logistics Performance Index), tendo o
Brasil alcancado a 552 posicdo. O relatério analisou seis componentes: (i) a eficacia
da gestdo aduaneira no processo de liberacdo, (ii) qualidade do comércio e das
infraestruturas de transporte, (iii) facilidade de organizar remessas com precos
competitivos, (iv) competéncia na qualidade dos servigos logisticos, (v) capacidade de
rastrear remessas, e (vi) frequéncia com que as remessas chegam aos destinatarios
dentro do prazo de entrega previsto. O relatorio destaca a evolugdo do Brasil na
competéncia logistica, rastreabilidade e infraestrutura, por outro lado sinaliza o custo,
embarque internacional e pontualidade na entrega como causas para a baixa

classificagcdo em relacdo aos demais paises do conjunto avaliado.

O processo de movimentacao fisica de mercadorias entre diferentes pontos é
caracterizado pela gestdo e operagcao do transporte de cargas, que segue a matriz
modal da regido, pais ou continente de acordo com definicbes elaboradas pelos
orgaos governamentais competentes (RODRIGUES, 2002). A matriz de transporte é
formada por cinco modelos: rodoviario, ferroviario, hidroviario, aeroviario e dutoviario,
sendo que a importancia de cada modelo pode ser medida pela cobertura da malha,
volume transitado, geracdo de receita e pela natureza de composi¢cdo do trafego
(BOWERSOX; CLOSS, 2001). O modal dutoviario € eficiente ha movimentagcdo de

liguidos e gasosos, como petroleo e seus derivados, em grandes quantidades e
9



distancias, porém, devido a sua caracteristica, apresenta limitagdes de transporte em
relacdo a outros modais. O modal aeroviario ndo apresenta muitas limitacdes, no
entanto, devido ao seu elevado custo de frete em relacdo a outros modais, é utilizado
com maior frequéncia no transporte de produtos de alto valor agregado, como pecas
e equipamentos eletrénicos, instrumentos oticos, confec¢bes finas, pecas de
maquinas e flores. O modal hidroviario caracteriza-se pela sazonalidade e
morosidade, tradicionalmente transporta produtos a granel de baixo valor agregado,
como minérios, areia, cascalho, graos, cimento, entre outros (BALLOU, 2006). Com
perfil de carga semelhante, o modal ferroviario também é tradicionalmente utilizado
para o transporte de produtos a granel, sendo inclusive mais eficiente em termos de
consumo de combustivel e nos custos operacionais diretos, porém limitado devido aos
custos fixos elevados e a baixa flexibilidade de malha (NOVAES, 2007). O modal
rodoviério, por sua vez, é considerado mais adequado para curtas distancias devido
ao baixo custo de frete, e permite maior flexibilidade para chegar a qualquer lugar do
Pais, com poucas excecdes, porém apresenta menor capacidade de transporte

guando comparado aos demais modais.

O transporte de cargas pode ser realizado por meio de um ou mais modais,
porém a intermodalidade ndo € comum no Pais devido, principalmente, a baixa
qualidade da infraestrutura existente e a fragil regulamentacdo do transporte
intermodal que reflete na eficiéncia dos portos, terminais para integracdo entre modais
e regulamentacéo da operacédo de transporte por mais de um modal (VARGAS, 2008).
Devido a estas limitacdes, apesar da capacidade reduzida de transporte de grandes
volumes de carga e de apresentar maior custo de frete para longas distancias, o
transporte rodoviario de cargas (TRC) sobrepbe-se em relagdo aos demais modais,
sendo atualmente o modal mais utilizado no Pais. Principalmente favorecido pelo
baixo custo inicial em relacdo a outros modais (VARGAS, 2008), pela facilidade na
aquisicdo de linhas de financiamento e flexibilidade nas operagbes que envolvem a
atividade do transporte, o TRC representa mais de 61% de toda a movimentacao de
cargas realizada no Pais (CNT, 2017), é utilizado com frequéncia como elemento
integrador entre origem e destino e como principal opcéo de modal para o destino final
(SCHLUTER; SCHLUTER, 2005). Ainda, segundo a CNT (2017), o custo do TRC
representa cerca de 6% do Produto Interno Bruto (PIB) do Pais, onde somente no

setor de alimentos representa aproximadamente 62,5% da receita liquida.

10



by bY

Devido a representatividade do TRC e a inexisténcia de um sistema
permanente de controle de desempenho, e consequente falta de indices que
determinem a eficiéncia do TRC, concomitante a um modelo de gestao tradicional, em
grande parte ainda familiar, com modelos arcaicos de gestdo empresarial, isenta de
procedimentos gerenciais modernos e profissionalizados, justifica-se a realizacdo de
estudos mais aprofundados sobre o tema (VARGAS, 2008). Estudo apresentado em
setembro de 2010 pelo Instituto de Logistica e Supply Chain (ILOS), com 61 das
principais empresas de transporte rodoviario do Pais, relacionou como principais
desafios das empresas de TRC a restricdo de oferta de transporte, pressao para
aumento de precos de frete e busca por melhoria da eficiéncia operacional, sendo
este ultimo o maior desafio tendo em vista as limitacGes para atender, no curto prazo,
a necessidade de oferta adicional de transporte e a impossibilidade de repassar
integralmente eventuais aumentos de custos de frete para os clientes (ARAUJO,
2011). Inserido neste contexto que o trabalho em questdo se aplica, em uma TRC
denominada doravante como Transportadora, que busca a melhoria de sua eficiéncia
operacional, por meio da reducdo do numero de veiculo empregados, reducdo da
distancia, tempo de viagem e tempo de espera no cliente, e que respeite as restrices
de capacidade do veiculo, janela de tempo estabelecida pelos clientes, intervalo para
almoco e jornada de trabalho, nas atividades relacionadas aos processos de coleta e

entrega de mercadorias.

Deste modo, a melhoria de eficiéncia da Transportadora pode ser obtida no
balanceamento adequado da carga, gerenciamento dos despachos e na roteirizacao
dos percursos (rotas), garantindo deste modo a integracdo dos fretes de distribuicdo
com os fretes de retorno, de modo que os veiculos ndo rodem vazios. De acordo com
Novaes (2007), uma TRC difere-se nas operacdes conforme a modalidade de frete,
sendo do tipo carga fechada ou carga fracionada. A carga fechada destina-se a
transferéncia de produtos entre fabrica e centro de distribuicdo em veiculos maiores,
permitindo deste modo, o transporte de uma quantidade maior do mesmo produto.
Com isso, apesar do custo do veiculo ser maior, obtém-se ganhos de escala e
consequente menor custo por unidade transportada. Por outro lado, a carga
fracionada, foco da Transportadora, destina-se as entregas com maior frequéncia e
em pequenas quantidades do mesmo produto, sendo parte por exigéncia dos clientes,

busca por estoques menores ou numero elevado de destinos numa delimitada area
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geografica (distribuicdo urbana de produtos). Ainda, no transporte fracionado, é
comum existirem operacdes intermediarias para consolidacdo da carga, que elevam
o tempo de viagem e o custo do transporte, porém garantem uma frequéncia maior e

um custo menor que a lotagdo completa.

Para Bowersox e Closs (2001), é preciso conhecer os aspectos econémicos
que envolvem a atividade de transporte para poder tomar decisdes eficazes, sendo as
principais aquelas relativas & manutengdo dos veiculos, & mao de obra, aos custos
administrativos e ao consumo de combustivel, sendo este Ultimo o aspecto mais
representativo em uma empresa de transporte. Além disso, Vargas (2008) destaca a
gestao da informacgéo como elemento de grande importancia para a eficiéncia do TRC.
O cadastro de clientes, quantidade de produtos a serem entregues a cada cliente,
condicbes para entrega, acondicionamento dos produtos, roteiros de distribuicao,
entre outras informacdes, podem ser otimizados por programas de software que
auxiliam na preparacdo dos romaneios de coleta e entrega, roteiro dos veiculos,

controle dos pedidos, devolu¢des, monitoramento da frota, entre outros aspectos.

Deste modo, a otimizagao dos aspectos econdmicos depende diretamente da
minimizacdo dos custos da operacéo de transporte (WOODRUFF, 1998), sendo a
construcdo de roteiros de coleta/entrega mais econdmicos (roteamento) em relacdo a
tempo e distancia um problema de deciséo frequente na Transportadora e no TRC
como um todo (BALLOU, 2006). A solucéo deste problema, conhecido na literatura
como Problema de Roteamento de Veiculos (PRV), busca determinar a melhor
sequéncia de visitas a clientes por um veiculo que resulte no menor custo
(TARANTILIS; IOANNOU; PRASTACOS, 2005). Nos dultimos anos, meétodos
matematicos exatos, heuristicos e mais recentemente metaheuristicos foram
propostos para resolugdo do PRV, bem como variantes deste problema, sendo as
abordagens de solucdo baseadas em metaheuristicas consideradas as mais
eficientes (BAKER; AYECHEW, 2003).

1.1 CONTEXTUALIZACAO DA PESQUISA

De acordo com a Associacao Brasileira de Movimentagéo e Logistica (ABML),

0s custos logisticos nas empresas equivalem, em média, a 19% do seu faturamento
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(TERUCHKIN, 2016), tornando a logistica um grande desafio aos administradores

para manter a competitividade de seus negocios (VALLE, 2016).

Manter a qualidade e maximizar a eficiéncia nas atividades de consolidacédo e
entrega de carga, com 0 menor tempo de resposta e garantia de desempenho
(BALLOU, 2006), além de maximizar o uso dos recursos, reduzir falhas e atender as
obrigagdes fiscais (VALLE, 2016), representam problemas frequentes de decis&o
logistica. D’Agosto (2016) cita a estruturagdo do modelo de transporte no Brasil como
um desafio gigantesco devido as dimensdes continentais do pais, considerando como
cenario ideal de eficiéncia a otimizacao das atividades de planejamento das rotas para
gue atendam mais clientes em seu percurso, alocacdo adequada de carga nos
veiculos e a transferéncia balanceada entre os diferentes modais. Neste sentido, a
implantacdo de processos e ferramentas de software visam a controlar estes fatores

para melhor prever os custos de transporte (MATESCO, 2016).

O modal rodoviario apresenta algumas caracteristicas que favorecem sua
expansao em relagéo a outros modais como: menor custo inicial de implementacéo e
maior flexibilidade em relacéo aos outros modais (CAIXETA FILHO; MARTINS, 2000).
Para que empresas transportadoras facam o melhor uso deste modal, € necessario
priorizar rotas mais curtas, definir o veiculo mais adequado, encontrar formas de evitar
o transito intenso e prezar pelas normas e restricdes viarias. Entretanto, quando estes
fatores ndo sdo contemplados, pode-se observar um aumento na frequéncia de
atrasos e falhas nas operagdes de coleta e entrega. Neste contexto, o presente estudo
aplica-se em uma transportadora rodoviaria de cargas, conforme ja observado, aqui
denominada Transportadora, com foco em carga fracionada e operacoes
intermediérias para consolidacdo de carga. Na Transportadora, a entrega ocorre em
veiculos rodoviarios de pequeno e médio porte que transportam as mercadorias dos
depdsitos até o cliente final e, do mesmo modo, ocorre a coleta, transportando as
mercadorias do embarcador até os depdésitos. No deposito, as mercadorias séo
separadas (agrupadas) por regibes de entrega de acordo com o destino final da
mercadoria, sendo cada regido composta por um conjunto de codigos de
enderecamento postal (CEP) (CORREIOS, 2018). Algumas regides sao atendidas
diretamente pelos veiculos do proprio depdsito, bem como outras regibes sao
atendidas por veiculos rodoviarios de grande porte, denominados veiculos de

transferéncia, que transferem as mercadorias para outros depdsitos situados
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geograficamente mais proximos do destino final da mercadoria, conforme mostrado

na Figura 1.
Figura 1 - Transporte de carga fracionado
=2 =2
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A ! A
CLIENTE CLIENTE
FINAL FINAL
DEPOSITO

Fonte: Elaborado pelo autor.

Concluida a separacdo por regides, as mercadorias destinadas a regides
atendidas por outros depdésitos sdo encaminhadas para os veiculos de transferéncia
e, ao final, gerados os manifestos de carga. Para as mercadorias de responsabilidade
do deposito, inicia-se a montagem da programacgdo de carregamento do dia e
consequente carregamento dos veiculos, sendo ao final gerado o romaneio de carga
por veiculo. O romaneio, similar ao manifesto, € um documento que contém a relacao
de notas fiscais (mercadorias) carregadas no veiculo destinadas a entrega, além da

relacdo de coletas a serem feitas no percurso, conforme representado na Figura 2.

Figura 2 — Processo de romaneio de carga

MERCADORIAS ROTEIRISTA PROGRAMACAQ
CARREGAMENTO H ENTREGA

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os veiculos partem dos depdsitos da Transportadora com seu respectivo
romaneio para percorrer uma determinada rota e registram, ao longo do percurso, as
coletas e entregas realizadas por meio do uso de um aplicativo (software) instalado
em um dispositivo mével (smartphone). A quantidade de coletas e entregas definidas
em cada rota ndo pode ultrapassar a capacidade do veiculo, deve respeitar quando

definido pelos clientes o horario de chegada e partida (janela de tempo), intervalo para
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almocgo da tripulacdo e o seu horario de jornada. O atendimento dessas condi¢des
depende diretamente da habilidade e conhecimento do roteirista, profissional este
encarregado pelo sequenciamento (ordenacdo) das coletas e entregas (eventos) ao
longo da rota, resultando, de acordo com a empresa, em um processo oneroso e

empirico.

Trabalhos associados a gestdo de rotas (roteirizacado) destacam o Problema
de Roteamento de Veiculos (PRV) em inimeras areas (MESTER; BRAYSY, 2005).
Problemas relacionados a (i) programacéao de 6nibus escolares, (ii) cavalos mecéanicos
e carretas, (iii) coletas de residuos domiciliares, (iv) servico de transporte de pessoas
porta a porta (dial-a-ride), entre outras areas, sendo todos estes exemplos de
aplicacdo do PRV (CUNHA, 2000). De acordo com Toth e Vigo (2002), o PRV
fundamenta-se basicamente em quatro componentes: malha de transporte, clientes,
veiculos e motoristas. A malha de transporte pode ser representada por meio de um
grafo, sendo os caminhos identificados pelas arestas e os clientes e depdsito pelos
vértices. Os veiculos normalmente compdem uma frota que pode ser homogénea,
guando os veiculos possuem a mesma capacidade de carga, ou heterogénea, quando
possuem diferentes capacidades de transporte. Os veiculos séo utilizados para carga
e descarga (coleta e entrega) em um ou Varios depdsitos, normalmente partindo e
retornando ao mesmo depdsito, como € o caso da Transportadora, mas também
podem partir de um depdsito e retornar para outro depdsito. Conduzindo os veiculos,
0s motoristas devem atender diversas restricdes determinadas pela Transportadora e
pela legislacéo trabalhista como, por exemplo, o tempo maximo de trabalho, intervalo
de almoco, tempo maximo para execucdo das operacdes de coleta e entrega, horas

extras, entre outros.

Comumente no TRC, os clientes sao divididos em grupos, sendo cada grupo
atendido por um depdsito e uma frota de veiculos de capacidade homogénea, limitada,
gue parte e retorna do mesmo depdsito, caracterizando neste cendrio a versao
classica do PRV, também denominado na literatura como Problema de Roteamento
de Veiculos Capacitado (PRVC) (TOTH; VIGO, 2002 e IORI et al., 2007). Estes
mesmos autores afirmam que o PRV pertence a classe de complexidade NP-dificil e

tem como obijetivo principal minimizar o custo total para atender todos os clientes.
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O PRV apresenta variacbes de acordo com algumas caracteristicas e

restricbes, conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1- Caracteristicas do PRV

Caracteristicas

Possiveis Opcodes

Tamanho da frota disponivel

Um veiculo e multiplos veiculos.

Tipo de frota disponivel

Homogénea e heterogénea.

Domicilio dos Veiculos

Unico deposito e multiplos depositos.

Natureza das demandas

Estocastica e deterministica.

Localizacao das demandas

Nos nodos e nos arcos.

Tipo de rede

N&ao-direcionada, direcionada e euclidiana.

Restricdes quanto a
capacidade dos veiculos

Capacidades iguais, diferentes e sem
capacidade.

Tempo Maximo de duracéo
da rota

O mesmo tempo para todas as rotas, diferentes
para rotas diferentes e tempo néao definido.

Operagéao Entrega, coleta e ambos.
Custos Variaveis por rota e fixos.

Minimizar custo total das rotas, minimizar a
Objetivos soma dos custos fixos e varidveis e minimizar

namero de veiculos requeridos.

Fonte: Bodin, Golden e Assad (1983)

Baseado nas caracteristicas e op¢fes apresentadas na Tabela 1, Toth e Vigo

(2002) apresentam algumas variacdes do PRV, conforme apresentado na Figura 3.

Figura 3 - Algumas variacdes do PRV

A

PRVFR

Coleta Reversa

PRVFRIT

PRV

. Coleta e Entrega
Janela de

Tempo
- 4 “

PRVIT PRVCE

A x AN

PRVCEIT

Fonte: Toth e Vigo (2002)
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A partir do Problema de Roteamento de Veiculos, a Figura 3 apresenta dois
niveis de variacdo. No primeiro, o Problema de Roteamento de Veiculos com Frete de
Regresso (PRVFR), também conhecido no mercado como Coleta Reversa, considera
o retorno da mercadoria do cliente até o depdsito, o Problema de Roteamento de
Veiculos com Janela de Tempo (PRVJT), onde é considerado o intervalo de tempo
baseado no horario de chegada e partida determinado pelo cliente, e o Problema de
Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega (PRVCE), onde é considerada a
execucdo de ambas as atividades pelo mesmo veiculo e rota. No segundo nivel, o
Problema de Roteamento de Veiculos com Frete de Regresso e Janela de Tempo
(PRVFRJT) representa o mix do retorno da mercadoria do cliente para o depésito,
respeitando um determinado horario de chegada e partida definido pelo cliente, e o
Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega e Janela de Tempo
(PRVCEJT), que representa o mix da atividade de coleta e entrega simultanea,
respeitando um determinado horario de chegada e partida definido pelo cliente. O
PRVCEJT, derivado da juncéo das caracteristicas do PRVJT e PRVCE representa a
realidade de operacédo da Transportadora e, consequentemente, sera abordado neste
trabalho.

Nos dltimos anos, métodos mateméticos exatos, heuristicos e mais
recentemente metaheuristicos foram propostos para resolu¢cdo do PRV, bem como
das variantes deste problema (LAPORTE, 2009). Os métodos exatos podem ser
divididos em trés grupos: métodos de arvore de busca direta, programacao dinamica
e programacao linear inteira (LAPORTE; NORBERT, 1980 e TOTH; VIGO, 2002),
sendo indicada sua aplicagcdo por diversos autores em problemas com poucas
centenas de clientes devido a sua ineficiéncia pelo alto custo computacional exigido
na execugcdo (ARCHETTI et al., 2007; CORDEAU et al., 2002; IORI et al., 2007;
LAPORTE, 1992a; LAPORTE, 2009; REGO; ROUCAIROL, 1996; TARANTILIS;
IOANNOU; PRASTACOS, 2005; XU; KELLY, 1996). Laporte (2009) sugere a
aplicacdo dos métodos exatos em problemas com até 50 clientes, deste modo, a
resolucdo do PRV baseia-se na maior parte dos casos em métodos heuristicos
(LAPORTE et al., 2000 e TOTH; VIGO, 2002). Para maiores detalhes sobre os
métodos exatos para resolucdo do PRV, sugere-se a leitura dos survey's elaborados

por Laporte e Nobert (1980) e Laporte (1992a), onde sdo apresentados diversos
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exemplos baseados em algoritmos de branch-and-bound, relaxagbes diversas,

programacéao dinamica e algoritmos para formulagdes de fluxo de veiculos.

Embora técnicas exatas resolvam o PRV de maneira satisfatoria, uma vez que
este é classificado como NP-dificil, ndo se conhece algoritmo computacionalmente
eficiente para sua resolucéo, e sua solucdo de forma manual ou sem utilizacdo de
métodos e ferramentas adequadas apresenta uma baixa eficiéncia, especialmente
guando avaliados problemas de dimensao real (large-size), como é o caso deste
trabalho. Neste caso, recomenda-se o uso de técnicas heuristicas e metaheuristicas
(BRAYSY e GENDREAU, 2005; LAPORTE, 2009), por conta do alto tempo
computacional despendido pelas técnicas exatas para resolugdo do problema. Os
métodos heuristicos podem ser classificados em dois grupos: heuristicas classicas e
metaheuristicas (LAPORTE et al., 2000). As heuristicas classicas para resolucao do
PRV séao divididas em métodos construtivos, métodos de duas fases e métodos de
melhoramento (BREEDAM, 1995; GENDREAU; HERTZ; LAPORTE, 1994,
REGO,1998). As heuristicas construtivas desenvolvem uma solucdo viavel
gradualmente no processo de construcéo da solucéo, sendo os algoritmos de Clarke
e Wright (1964) e Mole e Jamenson (1976) exemplos de métodos construtivos. As
heuristicas de duas fases separam o problema em duas etapas: agrupamento dos
vértices em rotas viaveis e construcao das rotas. Estas etapas podem ser executadas
na seguinte ordem: primeiro agrupar e posteriormente criar rotas viaveis para cada
grupo ou, de forma inversa, primeiro criar uma rota para todos o0s vértices e
posteriormente separar em grupos de rotas viaveis. As heuristicas de Gillet e Miller
(1974) e Fisher e Jaikumar (1981) sao exemplos de solu¢gBes baseadas na heuristica
de duas fases. As heuristicas de melhoramento, também chamadas de técnicas de
busca local (LAPORTE, 2009; MARINAKIS; MIGDALAS, 2002; THANGIAH;
PETROVIC, 1997), constituem um conjunto de técnicas baseadas no conceito de
vizinhanga, com o objetivo de gerar novos vizinhos a partir da modificagdo da solugéo

existente.

Dentre as técnicas heuristicas, destacam-se as metaheuristicas em virtude do
seu carater geral de aplicacdo. As metaheuristicas caracterizam-se pelo método de
solucdo que conduz uma técnica de melhoramento local em conjunto com estratégias
de alto nivel, com o objetivo de escapar de 6timos locais e assim ampliar a busca no

espaco de solucdes (GLOVER e KOCHENBERGER, 2003). As metaheuristicas
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podem ser baseadas em busca local, também conhecida na literatura como busca em
trajetéria, e em busca populacional (GENDREAU e POTVIN, 2010). As
metaheuristicas baseadas em busca local, de acordo com Laporte (2009), partem de
uma solucéo inicial vidvel para entéo efetuarem a exploragéo do espaco de solugdes.
Por meio de um processo de busca em vizinhanca, a cada iteracéo, realiza-se o
movimento para outra solucdo encontrada na vizinhancga da solucéo atual. A Tabela 2

apresenta alguns exemplos de aplicacdo desta classe de metaheuristica ao PRV.

Tabela 2 — Metaheuristicas de busca local aplicadas ao PRV

Metaheuristica Autor

Brandao (2011)

Cordeau e Maischberger (2012)
Jin; Crainic; Lokketangen (2012)
Li; Leung; Tian (2012)

Nguyen; Crainic; Toulouse (2013)
Tarantilis; Stavropoulou; Repoussis (2012)
Barios et al. (2013)

Kuo (2010)

Lin; Yu; Chou (2009)

Wang et al. (2015)

Marinakis (2012)

GRASP Prins (2009)
Villegas et al. (2011)

Cattaruzza et al. (2014)
Busca Local Iterada Li et al. (2015)
Michallet et al. (2014)

Busca em Vizinhanca Derigs; Pullmann; Vogel (2013)

Busca Tabu

Recozimento Simulado

Variavel Hong (2012)
Busca em Vizinhanca | Sébastien et al. (2015)
Muito Variavel Edmund; Graham (2014)

Fonte: Elaborado pelo autor

Por sua vez, a busca populacional explora um conjunto de solucbes
simultaneas, a procura das melhores para formar uma nova populacdo. Pode-se
destacar alguns exemplos de aplicacdo desta classe de metaheuristica ao PRV,

conforme apresentado na Tabela 3.
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Tabela 3 - Metaheuristicas populacionais aplicadas ao PRV

Metaheuristica Autor

Anbuudayasankar et al. (2012)
Cheng e Wang (2009)

Ghoseiri e Ghannadpour (2010)
Algoritmo Genético Liu; Huang; Ma (2009)

Lue Yu (2012)

Nazif e Lee (2012)

Tasan e Gen (2012);

Yu e Yang (2011)

Yu; Yang; Xie (2011)

Yu; Yang; Yao (2009)

Ai e Kachitvichyanukul (2009a)

Ai e Kachitvichyanukul (2009b)
Goksal; Karaoglan; Altiparmak (2013)
Marinakis; lordanidou; Marinaki (2013)
Marinakis e Marinaki (2010)

Otimizacéao por Colonia
de Formigas

Otimizacéo por Enxame
de Particulas

Fonte: Elaborado pelo autor

Segundo Cordeau e colaboradores (2002), a Busca Tabu (BT) é a
metaheuristica mais indicada para solucdo do PRV quando comparada a outros
métodos. Entretanto, a BT apresenta dificuldades no mecanismo de diversificagéo por
ser uma técnica de busca em trajetoria, enquanto o Algoritmo Genético (AG) possui
caracteristicas de busca populacional que poderiam suprir esta deficiéncia da BT
(TALBI, 2009). Neste sentido, as técnicas metaheuristicas podem ser aplicadas
individualmente ou de forma combinada, com o objetivo de uma técnica suprir as
deficiéncias da outra. Na forma combinada, comp&em uma abordagem hibrida para
solucéo de problemas de otimizacdo, combinando de maneira adequada as melhores
caracteristicas de cada uma das técnicas (GENDREAU e POTVIN, 2010). A literatura
mostra que os algoritmos hibridos tém fornecido solu¢des de melhor qualidade para
problemas de otimizacdo classicos e da vida real (TALBI, 2002; TALBI, 2009). A

Tabela 4 apresenta alguns exemplos de aplicacdo desta abordagem ao PRV.

Tabela 4 - Metaheuristicas hibridas aplicadas ao PRV

Metaheuristica Autor

Busca em Vizinhanca Variavel e Busca

Tabu Belhaiza; Hansen; Laporte (2014)
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Otimizacéo por Enxame de Particulas e

Algoritmo Genético Kuo; Zulvia; Suryadi (2012)

Algoritmo Genético com heuristicas de

duas fases Wang e Lu (2009)

Algoritmo Genético com estratégias de
intensificagcao
Fonte: Elaborado pelo autor

Vidal et al. (2012)

Desta forma, este trabalho prop6e o emprego de uma abordagem hibrida
composta pelas metaheuristicas Busca Tabu (BT) e Algoritmo Genético (AG) para
solucdo do Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega e Janela de
Tempo (PRVCEJT) na Transportadora. Estas técnicas metaheuristicas seréo
implementadas por meio de um software, denominado de Roteirizador, no processo
de romaneio de carga, auxiliando o roteirista na gestdo de rotas (roteirizacao),
conforme apresentado na Figura 4.

Figura 4 - Processo de romaneio de carga com roteirizador

ﬁ**@* o [ A

MERCADORIAS ROTEIRIZADOR  ROTEIRISTA PROGRAMACAD ! VEICULD DE COLETA ROMAMNEID
CARREGAMENTO | ENTREGA

Fonte: Elaborado pelo autor.

1.2 QUESTAO DE PESQUISA

O presente estudo aplica-se em uma transportadora rodoviaria de cargas,
denominada como Transportadora por questdes de sigilo. De porte médio, possui 40
anos de mercado, esta sediada na Serra Gaucha no estado do Rio Grande do Sul, €
especializada em transporte de carga fracionada, contemplando as atividades de
coleta, transferéncia e entrega. Atualmente, conta com cerca de trés mil colaboradores
diretos e indiretos, atuando em 66 unidades de negdcio espalhadas nos estados do

Rio Grande do Sul, Santa Catarina, Parand, S&do Paulo, Minas Gerais e uma unidade
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na Argentina. Presentemente, movimenta 96 mil volumes por dia e possui uma frota

de 850 veiculos, sendo que parte da frota é propria e parte é terceirizada.

Baseado no que foi descrito até 0 momento, pode ser enunciada a seguinte

guestao de pesquisa:

Quais as caracteristicas e como elas devem ser utilizadas para gerar uma
solucdo computacional (software) que organize simultaneamente 0s eventos
relacionados a coleta e entrega, de modo que otimize a eficiéncia operacional e

respeite as restricbes no contexto da Transportadora?

1.3 OBJETIVOS DA PESQUISA

A presente pesquisa possui 0s objetivos a seguir definidos.

1.3.1 Geral

Desenvolver um software de roteirizacdo baseado em uma abordagem
metaheuristica hibrida, inserido no processo de romaneio de carga (Figura 4) da
Transportadora e que contribua com a reducao dos custos operacionais e melhora do

nivel de qualidade dos servigos logisticos no contexto da empresa.

1.3.2 Especificos

Nesta pesquisa, 0s objetivos especificos compreendem:

a. Analisar estudos recentes sobre o PRV baseado em abordagens

metaheuristicas hibridas;
b. Definir o modelo hibrido mais adequado para representacéo do PRVCEJT;

c. Desenvolver um software de roteirizacdo baseado no modelo escolhido,

devidamente validado, avaliado e integrado;

d. Apresentar e analisar a contribuicdo do software de roteirizacdo ao

processo no qual foi inserido.
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1.4 JUSTIFICATIVA

A cadeia de suprimentos compreende a movimentacao e estocagem de bens,
sendo a movimentacdo da fabrica ou centro de distribuicdo até o cliente final a
atividade de maior custo (CHRISTOFIDES, 1981). Segundo Ballou (2006), o
transporte representa até dois ter¢os dos custos logisticos, deste modo, devido a sua
representatividade, é preciso garantir a disponibilidade de coleta e entrega dos bens
de acordo com o0s niveis acordados, mantendo um baixo custo operacional e

mitigando os excessos e desperdicios (COSTA, 2015).

Neste contexto, a roteirizacdo busca determinar a melhor sequéncia de visitas
a serem realizadas pelos veiculos, pois viabiliza, através da analise de indicadores de
desempenho, a mensuracéo das atividades de distribuicdo, podendo reduzir, deste
modo, de 10% a 25% os custos totais de operacdo (ARAUJO, 2003; MELO;
FERREIRA FILHO, 2001).

Pesquisando pelo termo “reducédo de custos com a roteirizagdo” no Google
Académico (2018), encontrou-se 487 apontamentos no periodo de 2008 a 2017 e,
introduzindo os seguintes critérios de filtragem: (a) identificar a instituicdo ou empresa
de origem do trabalho, (b) eliminar trabalhos que efetuaram apenas citacées ou
apontamentos sobre o tema; restaram 462 registros. Para a realizagcdo da pesquisa,
utilizou-se o software Publish or Perish! e nos filtros All of the words e The phase a

palavra “roteirizacao” e a frase “reducao de custos” respectivamente.

Com os dados filtrados, foi construido um grafico da evolucéo temporal dos
trabalhos. Representado na Figura 5, o grafico permite observar um crescimento
médio de 10% ao ano no periodo, além de apresentar um expressivo crescimento

linear no nimero de pesquisas sobre o tema.

! Publish or Perish V.6 é um software livre que recupera e analisa citagdes académicas. Disponivel em
http://www.harzing.com/resources/publish-or-perish/
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Figura 5 — Reducéo de custos com a roteirizacédo
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Fonte: Google Académico em 28/04/2018

Ainda neste contexto, na Figura 6 observam-se as 20 entidades que mais
apresentaram trabalhos, representando 45% do total dos trabalhos no periodo,

complementarmente observa-se o interesse pelo tema em diferentes instituicoes.

Figura 6 - Trabalhos apresentados por entidades sobre o tema
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Dentre os estudos relacionados na pesquisa, Arruda Junior (2014) recomenda
a inclusao do calculo de eficiéncia da rota percorrida pelos veiculos além da distancia
da rota na solugéo de roteirizagédo para otimizar os custos de transporte. Lima et al.
(2015) citam a roteirizacdo como a etapa mais importante na implementacao de rotas,
pois é neste momento que se define o percurso, o tipo de veiculo e os
clientes/fornecedores visitados com o objetivo de melhor aproveitar a capacidade dos
veiculos. Costa (2015) apresenta como resultado de uma pesquisa (estudo de caso)
gue a roteirizacdo adequada de entregas permite as empresas reduzir os gastos com
combustivel, além de maior controle de rotas e reducdo das distancias percorridas
pelos veiculos. Coelho et al. (2015) destacam que a criacdo de itinerarios por meio da
roteirizacao possibilita atender diversos locais na mesma viagem do veiculo e obter,

desta forma, maior aproveitamento da capacidade do veiculo devido a consolidagéo
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de carga, reduzindo deste modo o niumero de viagens e consequentemente 0s custos

da atividade.

Com a introducao do software de roteirizacdo no processo de romaneio de
carga (Figura 4), a Transportadora espera alcancar maior eficiéncia no processo
realizado atualmente de forma manual pelo roteirista. O Roteirizador disponibiliza
sugestdes de rotas que minimizem a distancia e o tempo de viagem e respeite as
restricbes de capacidade, janela de tempo, intervalo de almoco e jornada de trabalho,
resultando no melhor aproveitamento da capacidade da frota e numero de veiculos
disponibilizados para a operacao, além de reduzir o tempo de espera dos veiculos
para realizacdo dos eventos programados. A possibilidade de avaliar a sequéncia
(ordenacao) de realizacdo dos eventos de coleta e entrega pelo motorista do veiculo
€ outro ponto considerado como um ganho, pois nem sempre o motorista segue a
sequéncia definida pelo roteirista devido a nao refletir em muitos casos a melhor
maneira para percorrer a rota. Neste sentido, o Roteirizador traz mais seguranca na
tomada de decisdes do roteirista e passa maior confiabilidade ao motorista porque o
software baseia-se em cartografia atualizada, podendo inclusive considerar,
futuramente, a medida do tempo de viagem e a intensidade do transito no determinado

horario de realizacédo da visita.

1.5 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

A estrutura adotada para a este documento difere da estrutura
tradicionalmente utilizada em trabalhos académicos, estando alinhada com aquela de
um relatério cientifico de carater profissional. Na estrutura adotada, os fundamentos
tedricos que embasam a pesquisa sdo apresentados a medida que se faz necessario
o entendimento dos conceitos utilizados em cada etapa do trabalho, ndo existindo,

portanto, um capitulo especifico de fundamentacéo tedrica.

Desta forma, este documento esta organizado em quatro capitulos. O Capitulo
1 consiste na introducdo, onde € apresentada a contextualizacdo da pesquisa,
guestdo de pesquisa, objetivos do trabalho e a justificativa do estudo. O Capitulo 2
aborda o método de pesquisa e o0 método de trabalho, detalhando a modelagem

matematica, o modelo e a arquitetura computacional. No Capitulo 3, encontram-se
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descritos os experimentos que foram realizados no desenvolvimento da pesquisa e 0s
respectivos resultados. Por fim, no Capitulo 4, sdo apresentadas as consideracdes

finais.
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2 METODO

Este capitulo apresenta uma visdo geral sobre os procedimentos
metodoldgicos adotados para resolucdo do PRVCEJT, com detalhamento sobre o
método de pesquisa adotado e sobre o método de trabalho, com descricdo do modelo

matematico adotado e do modelo computacional desenvolvido.

2.1 METODO DE PESQUISA

Pode-se definir uma pesquisa como um processo formal e sisteméatico de
desenvolvimento do método cientifico em busca de respostas aos problemas por meio
de procedimentos cientificos (GIL, 2008). Segundo Mattar (1999), as pesquisas
podem ser classificadas por inumeros critérios, como seu escopo, hatureza, objetivos
e caracteristicas especificas. Neste sentido, para enteder o método adotado, a
pesquisa classifica-se como um estudo de modelagem e simulacdo, de natureza

guantitativa, e quanto aos objetivos e caracteristicas do tipo causal.

A fim de atingir os objetivos elencados no Capitulo 1, a pesquisa divide-se em
guatro fases. A Fase |, apresentada na Sec¢édo 1.1, discute métodos para resolucédo do
Problema de Roteamento de Veiculos com énfase em técnicas metaheuristicas e
estudos sobre metaheuristicas hibridas. Na Secao 2.2, apresenta-se a Fase Il, onde
€ apresentado o0 modelo metaheuristico hibrido desenvolvido, baseado na
combinacdo das melhores caracteristicas de duas diferentes metaheuristicas e
fundamentado no modelo matematico, para solugdo do PRVCEJT. Ainda nesta secao,
apresenta-se a Fase lll, a arquitetura computacional, onde se descreve a ferramenta
de solucao proposta, inserida no ambiente computacional da Transportadora. Na Fase
IV, sdo apresentados os resultados das simulacdes realizadas com a ferramenta de
solugcédo computacional em instancias de teste, bem como os testes em ambiente real
da empresa. A Figura 7 apresenta as fases do trabalho e os respectivos objetivos

especificos.
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Figura 7 — Objetivos e fases do trabalho

a. Analisar estudos recentes sobre o PRV baseado
Levantamento  em abordagens metaheuristicas hibridas

Bibliogrdfico

b. Definir o modelo hibrido mais adequado para

Modelagem representagdo do PRVCEIT

c. Desenvolver um software de roteirizacdo baseado
no modelo escolhido, devidamente validado,

Arquitetura . .
avaliado e integrado

Computacional

Objetivos Especificos

d. Apresentar e analisar a contribui¢do para empresa
Simulagiio e  no uso do software de roteirizagdo

Andlise

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2 METODO DE TRABALHO

Esta secdo apresenta todo o detalhamento do método de trabalho adotado

para a realizacdo da pesquisa.

2.2.1 Modelagem

Conforme apresentado na Secéo 1.1, o Problema de Roteamento de Veiculos
com Coleta e Entrega e Janela de Tempo (PRVCEJT) busca encontrar o menor
percurso (circuito) simples R das arestas que passe por todos os vértices de G (circuito
hamiltoniano) formados por um grafo completo ¢ = (V,A), onde V ={0,...,n} é o
conjunto de vértices, que representam os clientes, e A é o conjunto de arestas, que
representam as ligagdes entre os clientes (LAPORTE, 1992; RALPH et al., 2001,
TARANTILIS et al.,, 2005; THANGIAH; PETROVIC, 1997; TOTH; VIGO, 2002). A

Figura 8 apresenta um exemplo de solucéo para o PRVCEJT.
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Figura 8 - Exemplo de solucdo do PRVCEJT

Janela de Tempo lT1

[ - -
p=10 (2

ROTA 2

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 8, o depésito esta no centro, representado pelo vértice V,, e os
clientes representados pelos vértices V; onde, neste exemplo, i =1,..,n =21,
distribuidos em quatro rotas, sendo a primeira rota interligando o depésito aos clientes
1 a 7, a segunda rota interligando o depdsito aos clientes 8 a 12, a terceira rota
interligando o depdsito aos clientes 13 a 16 e a quarta rota interligando o depdésito aos
clientes 17 a 21. Cada aresta (i,j) € A contém associado um custo c¢;; >0,
representando o custo de viagem do vértice i até o vértice j, ndo sendo permitidas
arestas do tipo (i,i). Por ser um grafo orientado, a matriz de custos é assimétrica, isto
é c;; # c;;, caso contrario a matriz € simétrica. Pressupde-se que o grafo seja conexo,
permitindo que o conjunto de vértices V; seja conectado por um conjunto de arestas
orientadas (i,j) € A satisfazendo deste modo a desigualdade triangular c;, + cx; =
¢;j, paratodo i, j,k € V. Com isso, quando a soma dos custos de cada arco do grafo
igualar ao custo do menor caminho entre origem e destino, o desvio correspondente
satisfara a desigualdade triangular. Essa desigualdade € essencial para 0 PRVCEJT.
Adicionalmente, cada cliente representado por V; possui uma demanda de entrega

d; = —q;, que pertence ao conjunto de entregas D e uma demanda de coleta p; = gq;,
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gue pertence ao conjunto de coletas P,onde i =1,..,n=21,ed; > 0, p; = 0, exceto
para o depdésito onde d, = d,+1 = 0, pois representa o ponto de partida e chegada
dos veiculos, de modo que o conjunto de coletas e entregas seja representado por
N=DUPU {dy,d,s1}- Umintervalo de tempo [a;, b;], também chamado de janela de
tempo, exige que um veiculo k visite o cliente i dentro de um intervalo de tempo pré-
determinado (ROPKE; CORDEAU, 2009; TOTH; VIGO, 2002), sendoa; e b; 0s
instantes de tempo inicial e final, respectivamente. Emprega-se uma frota homogénea
de K veiculos, com capacidade individual @, = Q de modo que d;,p; < Qe Y d; p; <K
para garantir o atendimento a todos os clientes, respeitando a restricdo maxima de
um veiculo por rota. No momento que os veiculos deixam o depésito, para cada cliente
i € associado o tempo de servico s;, para cada aresta (i, j) € A é associado um tempo
de viagem t;; de modo que cada circuito simples R (i) inicie e finalize no vértice do
depésito V,, (i) cada cliente V; faga parte de um Unico circuito, (iii) a soma das
demandas {d;, p;} ndo exceda a capacidade Q do veiculo k, (iv) para cada cliente i, 0
veiculo permanece no local pelo instante de tempo s; respeitando a janela de tempo
[a;, b;] e (v) para cada cliente i associado as demandas {d;,p;}, com o vértice de
origem 0; # V,, o vértice de destino D; deve ser atendido no mesmo circuito simples

R, posterior ao vértice de origem 0;.

2.2.1.1 Modelagem matematica

Cordeau (2006) apresenta uma formulacdo matematica constituida pelos
indices k, i, j representando veiculo, cliente origem e cliente destino, respectivamente.
k

Define-se x;; como variavel de decisdo do PRVCEJT, sendo que, para cada arco

(i,j) € A eveiculo k € K, xl’j = 1 se e somente se o0 veiculo k viaja do cliente i para o
cliente j, caso contrario xl'j = 0, para cada cliente i,j € N e cada veiculo k € K, sendo
T} o instante de tempo de inicio de servico do veiculo k no cliente i e Q¥ a carga do

veiculo k apos a visita ao cliente i. Assim, a seguir sdo apresentados de forma

conjunta todos os elementos utilizados no modelo matematico:

e i: cliente que recebe a visita de um veiculo k;

e j: cliente seguinte a i que recebe a visita de um veiculo k;
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¢;j- custo de viagem do cliente i até o cliente j;

k : veiculo que visita os clientes i, j;

g;- demanda genérica no cliente i;

d;: demanda de entrega no cliente i;

p;: demanda de coleta no cliente i;

N: conjunto de coletas e entregas;

D: conjunto de coletas;

P: conjunto de entregas;

a;. instante de abertura da janela de tempo no cliente i;

b;: instante de fechamento da janela de tempo no cliente i;
K: conjunto de veiculos (frota);

Qy: capacidade do veiculo k;

Q: capacidade da frota;

t;j: tempo de viagem do cliente i até o cliente j;

s;: tempo de servigo no cliente i;

x[: variavel de decis&o;

T}: instante de tempo de inicio de servigo do veiculo k no cliente i;
QF: carga do veiculo k apés a visita ao cliente i;

T&: horéario de partida do deposito do veiculo k;

TX. ,: horéario de retorno do veiculo k para o depdsito;

T,: tempo de jornada do veiculo k.

Desta forma, representa-se o modelo matematico como:

sujeito a:

min FO = Z Z Z clixfs (1)

kEK iEN jEN
Zin"sz i€ep 2
keEK jEN
Yak—) xf=0, ieprlenkek -
JEN JEN
JEN
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k k _ .
ZXJL—ZXU—O, lEPUD,kEK (5)

JEN JEN

Zx{fn+1=1,keK (6)
iEN

TF> (TF+si+t)xf, (€NjeENkeK (7)
Q> (QF+4qpxf, ieNjeNkek (8)
Tk, —T¥<T, k€K (9)
a;<Tk<b, i€eNkeK (10)
max{0,q;} < QF < min{Qy, Qx + q¢;}, iE€ENkEK (11)
xf€{0,1}, i€eN,jeNkeK (12)

A funcgéo objetivo (1) minimiza o custo total da rota. As restricdes (2) e (3)
garantem que cada visita seja realizada exatamente uma vez e que os clientes de
coleta e entrega associados serao visitados pelo mesmo veiculo. As restricdes (4), (5)
e (6) garantem que a rota de cada veiculo k inicia no depdsito de origem e termina no
deposito de destino e as restricdes (7) e (8) garantem as condi¢des de janela de tempo

e capacidade de carga, quando o veiculo k utilize o arco (i,j) para x{‘j = 1. Assim, na

restricdo (7), o instante de tempo em que o veiculo k inicia o servi¢o no cliente j deve
ser maior que o instante de tempo em que iniciou o servico no né i, acrescido do
periodo de tempo necessario a realizacado desse servico e do periodo de tempo de
viagem entre o cliente i e o cliente j. Do mesmo modo, na restricdo (8), a capacidade
de carga apos o veiculo k deixar o cliente j deve ser maior que a capacidade de carga
com a qual deixou o cliente i, acrescido da carga prépria do cliente j. A restricdo (9)
garante a duracdo de cada rota de cada veiculo k, (10) garante a janela de tempo e

(11) a capacidade de carga, entendida como capacidade de peso.

Para a implementagdo computacional da solugéo, foi adotada uma verséo
modificada do modelo definido pelas equacdes (1) — (12). As restricdes representadas
pelas equacdes (10) e (11) foram relaxadas e inseridos 0s termos correspondentes
na funcdo objetivo (1) na forma de penalizacdes, ponderados pelos fatores de

penalizacdo da distancia total (Ppr), da chegada apos o fechamento da janela (P;) e
da violacéo da capacidade do veiculo (P,). Desta forma, a nova expressao da fungao

objetivo a ser empregada no processo de otimizacdo € dada por:
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minFo =  For Z Z z c{‘jx{‘j + F Z Z max{0, (Tjk - b))} +

k€K ieN jEN JEN kek
+Py ) (@l — min(Q, Qe + a) + Py Y 1 13)
iEN k€K k€K

Além dos termos de penalizacdo correspondentes as restricdes relaxadas,
também foi inserido um termo de penalizacdo relacionado ao niumero de veiculos
empregados, ponderado pelo parametro Py, . Este termo foi inserido na FO a fim de

permitir minimizar, também, a quantidade de veiculos utilizados em uma regiao.

2.2.1.2 Modelo computacional

Propde-se neste estudo utilizar uma metaheuristica hibrida que combine as
caracteristicas da BT e do AG. Nas proximas secdes, serdo apresentados os detalhes

de cada uma das técnicas empregadas neste estudo.

2.2.1.2.1 Representacao da solucéo

A solucdo sera representada por uma sequéncia de clientes, onde a primeira
posicdo corresponde ao depdsito e as demais posi¢cdes representam os clientes na
ordem que seréo visitados pelo veiculo. A posicao final de cada rota é armazenada

em uma estrutura auxiliar, conforme representado na Figura 9.

Figura 9- Exemplo de representacéo das posicdes dos clientes

Posicko| 0 | 1 |2 |3 |4 |5 |6 |7]8]9

Clente | O | 6|19 |2 | 4|7 ]|5]|8]|3
Rota | 3 | 6

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 9 representa uma sequéncia formada pelo depdsito e mais 9 clientes,
contendo 3 rotas. A primeira rota inicia na posicéo 1 e termina na posi¢ao 3, contempla
os clientes 6, 1 e 9, a segunda rota inicia na posi¢cao 4 e termina na posicéo 6,

contempla os clientes 2, 4 e 7 e, por fim, a terceira rota inicia na posi¢cao 7 e termina
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na posicao 9, contempla os clientes 5, 8 e 3. Ao término da primeira rota, o veiculo
retorna para a posicao 0 (depdsito), sendo esta, posicao de referéncia para iniciar a

segunda rota e consecutivamente a terceira rota.

2.2.1.2.2 Busca Tabu

De acordo com Cordeau et al. (2002), as caracteristicas da BT oferecerem
melhores resultados ao PRV quando comparado a outros métodos. Toth e Vigo (2002
e 2003) obtiveram os melhores resultados através da BT para resolucdo dos 14
problemas propostos por Christofides e Elion (1969). Apresentado originalmente por
Glover e Laguna (1997), a BT procura avancar para uma solu¢géo melhor que a anterior
através de um algoritmo de busca local, guiando este algoritmo dentro do espaco de
solucbes até satisfazer uma determinada condicdo de parada. Baseado no
pseudocodigo proposto por Rodrigues et al. (2002), a Figura 10 e Figura 11,
apresentam respectivamente o fluxograma e o pseudocodigo da BT empregados
neste estudo. A seguir, é descrita a maneira como cada uma das etapas presentes
neste fluxograma é empregada neste trabalho, sendo a solugcéo representada por n

posicoes.
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Figura 10 - Fluxo do processo da Busca Tabu
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 11 — Pseudocddigo da Busca Tabu

Procedimento BT
01. Inicializar parametros e variaveis de controle;
02. Gerar solugdo inicial;
03. Inicializar LT; {Lista Tabu}
04. Inicializar CA, {Critério de aspira¢cédo}
05. Inicializar HM; {Heuristicas de Melhoramento}
06. enquanto nao satisfaz BTmax faca
07. Aplicar HM para obter vizinhos;
08. Selecionar o melhor_vizinho dos vizinhos de acordo com a FO;
09. se melhor_vizinho nédo é LT ou atende CA entdo
10. Atualizar LT;
11. Atualizar CA;
12. fim se;
13. se melhor_vizinho é a melhor solugéo até o momento entao
14. melhor_solugé&o recebe melhor_vizinho;
15. sendo se satisfaz IterIBL entéo {politica de intensificagcao}
16. Intensificar HM;
17. Retornar para passo 08;
18. fim se;
19. Atualizar parametros e variaveis de controle;
20. fim enquanto;
Fim BT;

Fonte: Elaborado pelo autor.

a) parametros e variaveis de controle (1): consiste do conjunto de
parametros empregados na BT. O parametro BTmax refere-se ao nUmero maximo de
iteracdes permitido sem aprimoramento da melhor solucdo. O parametro n_Viz refere-
se ao numero de vizinhos gerados a cada iteracéo e o parametro tamTabu representa
0 numero de movimentos armazenados na Lista Tabu;

b) Lista Tabu (2): armazena os movimentos empregados na geracao das
solucBes das ultimas tamTabu iteracdes. A Lista Tabu proibe que estes movimentos
sejam utilizados para gerar novas solugdes, evitando que a busca retorne a solucdes
recentemente visitadas;

c) critério de aspiracdo (3): permite aceitar uma solucdo mesmo que ela
tenha sido gerada por um movimento presente na Lista Tabu. Neste trabalho, sera
aceita uma solucéo com base neste critério quando, apesar de ter sido gerada por um
movimento tabu, esta solu¢do for melhor que a melhor solu¢cdo conhecida até o
momento;

d) heuristicas de melhoramento (4): buscam obter solucdes vizinhas de qualidade
superior a solucao atual por meio de alteracdes na configuracao desta solucéo.
Prop0e-se neste trabalho a utilizacdo de seis heuristicas: Swap Intra-route,

Swap Inter-route, k-opt, Shift Request, Rearrange Request e Two Optimal
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Insertion (TOI). Na técnica Swap, ocorrem trocas simples entre vértices
escolhidos aleatoriamente (normalmente dois vértices) em busca de uma nova
configuracdo da solucdo que apresente um custo menor. As trocas entre
vértices podem ocorrer dentro da mesma rota, denominado Swap Intra-route
(V1) e entre rotas, denominado Swap Inter-route (V2). A Figura 12 apresenta a
técnica Vi, onde os clientes 1 e 6 sdo escolhidos aleatoriamente (a). O cliente
1 é transferido para a posicdo do cliente 6 e, da mesma forma, o cliente 6 é

transferido para a posicao do cliente 1 (b).

Figura 12 - Representacédo da heuristica swap intra-route

) [
\ ROTA 1/__/ 1.1": \ ROTA 1 I.:'i‘

[E)

_i

G\ \-\
Dtmmo@

(a) (b)

D[F‘OSJTD@

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 13 apresenta a técnica V2, onde os clientes 5 e 17 sédo
escolhidos aleatoriamente (a) em rotas diferentes. O cliente 5 da rota 1 é transferido
para a posicao do cliente 17 da rota 4 e, da mesma forma, o cliente 17 da rota 4 é

transferido para a posicao do cliente 5 da rota 1 (b).
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Figura 13 - Representacéo da heuristica swap inter-route

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na técnica k-opt, apresentada por Lin (1965), k arestas sdo removidas
da rota e as arestas restantes sao reconectadas de maneira diferente que a original.
Dentre os mecanismos k-opt, destacam-se como mais utilizados os mecanismos 2-
opt e 3-opt, sendo neste trabalho adotado o 2-opt (V3), onde dois trechos de uma rota
sdo removidos e dois novos sdo criados para interligar os clientes que ficaram
desconectados (THANGIAH; PETROVIC, 1997). A Figura 14 apresenta um exemplo
do mecanismo 2-opt, onde os clientes 1 e 6 sdo escolhidos aleatoriamente. Assim, 0S
trechos entre os clientes 1 - 2 e 5 - 6 sdo removidos e novos caminhos séo criados
para interligar o cliente 1 - 5 e 2 - 6, sendo também alterada a ordem de visita aos

clientes 2-3-4-5 para atender a nova sequéncia.
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Figura 14 - Representacao da heuristica 2-opt

/ 2
My Fa
ROTA 1 L) bd
! 5

niposrru@.
(2) (b)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na heuristica Shift Request (Va4), apresentada por Li e Lim (2003),
propde-se mover um cliente para outa rota. Um par de rotas rl e r2, tal que r1 #r2,
selecionado aleatoriamente. Um cliente aleatério de rl é removido e inserido em uma
posicao aleatdria e viavel de r2, de modo que resulte na minimizacdo do custo. A

Figura 15 (b) representa o conceito desta heuristica.

Figura 15 - Representacao da heuristica Shift Request

route; OO @O »O——@——>CO - >[]

ro-u_t(_:_2 D’O—'.—"O ........ > O—".—"O')'D

(a) Original Routes

route; D--------»/i\‘o -------- > C/—i\o ------- >
D,C/._,O ________ - /.—’O'""“*D

(b) Shift Request

routes

[ depot ® moved location O other location

Fonte: Li e Lim (2003).

Li e Lim (2003) apresentaram em seu artigo outra técnica heuristica
denominada Rearrange Request (Vs). Nesta técnica, 0s movimentos acontecem
dentro da mesma rota r, onde um cliente escolhido aleatoriamente é inserido em outra
posicdo da mesma rota r, também escolhida aleatoriamente. A Figura 16 (b)

representa o conceito desta heuristica.
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Figura 16- Representacdo da heuristica Rearrange Request

route 00 O L OO ¢ O O

(a) Original Route

(b) Rearrange Request

O depot ® moved location O other location

Fonte: Li e Lim (2003).

Por fim, Tavakoli e Sami (2013) apresentaram a heuristica Two Optimal
Insertion - TOI (Ve). De forma similar a heuristica Shift Request, um par de rotas rl e
r2, tal que rl = r2, é selecionado aleatoriamente. Em seguida, um cliente € selecionado
aleatoriamente na rota rl. O cliente selecionado entdo é inserido ao lado de seu
vizinho mais préximo localizado na rota r2. A Figura 17 (b) representa o conceito da

técnica.

Figura 17 - Representacado da heuristica Two Optimal Insertion (TOI)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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e) gerar solucdo inicial (5): neste trabalho, a soluc&o inicial podera ser
gerada de duas diferentes formas, pelo emprego da heuristica do vizinho mais
préximo (TYAGI, 1968) ou de maneira aleatoria;

f)  aplicar HM (6): a partir da solugéo atual, € gerada uma solucédo vizinha
com cada uma das seis heuristicas de melhoramento. Ao final, permanece aquela
solucédo vizinha de melhor qualidade entre todas geradas;

g) armazenar vizinho (7). é realizada a verificacdo se a solugcédo vizinha
gerada na etapa anterior € melhor que a solu¢éo vizinha armazenada,;

h)  atualizar solucao global e CA (8): a melhor solucéo local € comparada
com a melhor solucéo global, permanecendo assim como solucdo global a solucéo
gue apresentar a melhor qualidade, e, do mesmo modo, o critério de aspiracao.
Adicionalmente, caso encontrada uma nova solucédo global, esta é adicionada ao
conjunto de solucdes elite (ver Secédo 2.2.1.2.3 Algoritmo Genético);

)] intensificar (9): quando o processo padrao de busca em vizinhanca da
BT néo fornece uma solucdo melhor que a solucdo global atual, por uma quantidade
de iteracdes igual a IterIBL, adota-se um processo de intensificacdo caracterizado pela
repeticdo das etapas (6) e (7);

)] satisfaz critério de parada (10): o critério de parada esta baseado no
namero de iteracdes sem aprimoramento da melhor solucédo. Este nimero maximo é

definido pelo parametro BTmax.

2.2.1.2.3 Algoritmo Genético

Originalmente proposto por Holland, em 1975, o Algoritmo Genético (AG)
baseia-se no principio Darwiniano de selecao natural, onde os individuos mais aptos
sdo selecionados para reproducdo, perpetuando seu codigo genético para as
proximas geracoes. Estes individuos, denominados cromossomos (REEVES, 2003),
sdo recombinados com base em conceitos da genética, por meio do emprego de
operadores de selecdo, cruzamento e mutacdo, e sdo guiados por uma funcéo
objetivo em busca de caracteristicas individuais desejaveis. Baseado no
pseudocodigo proposto por Holland (1975), a Figura 18 e Figura 19 apresentam
respectivamente o fluxograma e o pseudocodigo do AG empregado neste estudo.

Informacgdes adicionais sobre a metaheuristica AG podem ser encontradas em
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Michalewicz (1999) e Goldberg (1989). A seguir, é descrita a maneira como cada uma
das etapas presentes neste fluxograma (Figura 18) € empregada neste trabalho,
sendo a solucéo representada de forma idéntica a BT, onde cada uma das n posi¢des
representa um cliente do problema e sua sequéncia representa a ordem de visitas
(Figura 9).

Figura 18 - Fluxo do processo do Algoritmo Genético

@
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Fonte: Elaborado pelo autor.

a) parametros e variaveis de controle do AG (11): consiste dos parametros

empregados no AG. O parametro AGmax refere-se ao numero maximo de iteragdes
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sem aprimoramento do melhor individuo da populacéo e tamPop define o tamanho da
populacao;

b) taxa de cruzamento (12) e taxa de mutacdo (13): o emprego dos
operadores de cruzamento e de mutacdo € definido com base nos parametrost_Cruz
et Mut (REEVES, 2003), cujos valores séo escolhidos arbitrariamente;

c) gerar populacdo inicial (14): de acordo com Talbi (2009), nas
metaheuristicas populacionais, a geracdo de uma populacao inicial deve estar
baseada em estratégias que favorecam a diversificacdo a fim de evitar a ocorréncia
de convergéncia prematura. Deste modo, a solucéo inicial no AG é representada por
uma populacéo inicial gerada de forma aleatoria e independente, contendo o nimero

de individuos (cromossomos) previamente estabelecido;

Figura 19 - Pseudocédigo do Algoritmo Genético

Procedimento AG
01. Inicializar parametros e variaveis de controle;
02. Inicializar t_Cruz; {Taxa de cruzamento}
03. Inicializar t_Mut; {Taxa de muta¢éo}
04. Gerar populacéo inicial;
05. enquanto ndo satisfaz AGmax faca
06. Selecionar uma subpopulagéo da populagéo;
07. se atendert Cruz entéo
08. Obter filho do cruzamento da subpopulacéo;
09. fim se;
10. se atendert_Mut entdo
11. Executar mutacéo em filho;
12. fim se;
13. Obter nova populacgéo;
14. Atualizar parametros e variaveis de controle;
15. fim enquanto;
Fim AG;

Fonte: Elaborado pelo autor.

d) avaliar aptiddo dos individuos (15): submete para avaliacdo da FO os
individuos da populacéo inicial e os novos individuos gerados apos a aplicacédo dos
operadores de cruzamento e mutacao;

e) selecionar individuos da populacdo (16): tem como objetivo selecionar
individuos para o cruzamento. Conforme Reeves (2003) e Dridi et al. (2010), os
principais métodos de selecdo sdo a roleta, a classificacdo e o torneio, sendo este
altimo utilizado neste trabalho. O método de selecdo por torneio compara 0s
individuos, a procura de um conjunto de individuos mais aptos, com melhor fitness,
sendo estes, ao final do processo, selecionados (MITCHELL;1999). A Figura 20

apresenta o pseudocodigo do método de selegdo por torneio.
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Figura 20 - Algoritmo basico do método de selecdo por Torneio

Inicio
01. p=0.75;
02. repita duas vezes
03. Escolha dois individuos da populagdo aleatoriamente;
04. r = valor aleatérioentre O e 1;
05. ser < pentdo
06. O melhor individuo é escolhido;
07. sendo
08. O pior individuo é escolhido;
09. fim se
10. fim repita
Fim

Fonte: Elaborado pelo autor.

Pararealizacédo da selecao de individuos, pode ser considerada a populacdo completa
ou um determinado numero n de individuos, escolhidos com base em uma medida de
gualidade, para formar uma subpopulagdo temporéaria. Deste grupo, o individuo
selecionado dependera de uma probabilidade p definida previamente. De acordo com
Banzhaf et al. (1998), este método € o mais utilizado, pois oferece a vantagem de nao
exigir que a comparacado seja feita entre todos os individuos da populacao.
Adicionalmente, serdo analisadas estratégias de elitismo baseadas nas propostas
apresentadas em Michalewicz (1999) e Goldberg (1989);

f)  efetuar cruzamento (17): tem como objetivo transmitir o material genético
de solugdes da populagcéo atual para seus filhos. A literatura apresenta diversas
formas de promover o cruzamento, sendo para este trabalho adotado métodos que
preservem a estrutura de permutacéo da solucéo, como o PMX e CX. Kumar, Bidhan
e Kumar (2012) apresentam em seu estudo uma andlise comparativa entre 0s
operadores PMX (Partially Matched Crossover), CX (Cycle Recombination Crossover)
e OX (Ordered Crossover). Os autores destacam a superioridade do PMX em relagao
aos demais operadores, baseado em dois pontos de corte escolhidos aleatoriamente.
O PMX gera novos individuos escolhendo uma subsequéncia de um pai, preservando
a ordem e posi¢céo do maior numero de eventos possivel (GOLDBERG,; LINGLE, 1985
e MICHALEWICZ; 1999). Por exemplo, suponha dois pais (pl e p2) os quais

representam possiveis solucdes para o PRV em um trajeto com nove eventos:
pl=(123]|4567|89)

p2=(452|1876|93)
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Os dois pontos de corte sao representados por “|”, sendo os filhos gerados da

seguinte maneira:
1° - 0s segmentos entre os pontos de corte sao trocados:
fl=(??27?]|1876|7?7?)
f2=(??27?]|4567|7?7?)
de forma que a troca define arelacédo: 1 <> 4,8 5,7« 6e6 < 7,
2° - completar os eventos baseado nos pais onde ndo ocorrer conflito:
f1=(?23]|1876|?9)
f2=(??72]|4567]|93)
onde entende-se por conflito quando os nimeros se repetem;

3° - conflitos séo resolvidos de acordo com a relacdo descrita acima, onde o 1
de f1 é substituido por 4 (1 <> 4) e do mesmo modo o 8 de f1 € substituido
por 5. Este mesmo processo é repetido para o f2, gerando as seguintes

solucdes filhos:
f1=(423]|1876|59)
f2=(182]|4567|93)

Observar-se também no estudo, que o operador CX aproxima-se dos resultados do
operador PMX em algumas iteracdes. Este operador baseia-se na ordem dos eventos,

conforme mostrado no exemplo a seguir.

Sejam os pais (pl e p2) representando uma solucdo do PRV em um trajeto de

nove eventos:
pl=(1234 8 9)
p2=(4128 3 5)
1° - retira-se do pai p1 o primeiro evento do filho f1:
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2° - o0 préximo evento do filho f1 equivale ao primeiro evento do pai p2 = 4,
porém a posicao que ocupara no filho f1 € equivalente a posicédo que ocupa

no pai pl:

3° - seguindo esta logica, a quarta posicao no pai pl equivale ao evento 8 no

pai p2. O evento 8 no pai pl esta na oitava posi¢ao, assim segue:
f1=(1?22422287)
f1=(1?73422287)
f1=(1234272287)

A préxima posicao seria o evento 1 (o0 evento 2 em pl equivale ao evento
1 em pl), porém ocorre um conflito devido ao evento 1 ja existir no filho 1,

deste modo finalizando o ciclo.
4° - os eventos remanescentes “?” serao formados pelos eventos do pai p2:
f1=(1234 8 5)
De maneira similar, o filho f2 é formado, resultando:
f2=(4128 39)

O operador CX preserva a posi¢cao absoluta dos elementos na sequéncia
o pai (MICHALEWICZ; 1999).

Em cada iteracdo do AG e satisfazendo o valor t Cruz (Figura 18), ambos os
operadores sao usados, preservando para a etapa seguinte (mutacéo) o resultado do

operador que apresentar o melhor fitness, isto €, o melhor valor de FO;

g) efetuar mutacao (18): tem como propdsito principal prover aumento da
diversidade nos individuos da populacdo através de pequenas alteracdes nos genes
destes individuos (TALBI, 2009). E um mecanismo importante no AG, pois permite a
manutencdo da diversidade e previne a estagnacao da populacéo. Seguindo o mesmo
conceito do cruzamento, a mutacdo ocorre quando o valor t Mut (Figura 18) é
satisfeito e o individuo € submetido ao operador de mutacéo. Para o PRV, Talbi (2009)

sugere operadores baseados em técnicas de permutacdo como troca, inversédo e
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insercdo. Neste sentido, serd adotada a técnica troca (swap), onde dois genes sao
sorteados aleatoriamente e seus conteudos trocados entre si (ver Secéo 2.2.1.2.2 item
d);

h)  satisfaz critério de parada (19): o critério de parada determina 0 numero
méximo de geracdes (iteracdes) sem aprimoramento da populacdo. O numero
méaximo de iteracdes é definido pelo parametro AGmax.

2.2.1.2.4 Algoritmo Hibrido

Uma abordagem hibrida permite combinar as melhores caracteristicas de
duas diferentes técnicas. Trabalhos tém mostrado que as abordagens que combinam
metaheuristicas geram resultados melhores que as metaheuristicas empregadas de
maneira individual (GENDREAU; POTVIN, 2010; TALBI, 2009).

Dentre as diferentes formas de combinacao classificadas por Talbi (2009),
sera adotada neste trabalho uma metaheuristica da classe baixo nivel hibrida de
retransmissao, em inglés, low-level relay hybrid (LRH), conforme apresentado na

Figura 19.

Figura 21 - Classificagdo das metaheuristicas hibridas

METAHEURISTICA HIBRIDA

BAIXO NiVEL ALTO NIVEL

Modo Modo Trabalho Modo Modo Trabalho
Retransmissao em Equipe Retransmissdo em Equipe
- LRH- - LTH- - HRH- -HTH -

Fonte: Adaptado de TALBI (2009)

A classificagdo LRH representa as metaheuristicas hibridas em que uma
determinada metaheuristica é incorporada a outra metaheuristica. Neste sentido, o
trabalho propbGe-se a combinar as metaheuristicas AG e BT, resultando na
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incorporagdo das caracteristicas de uma metaheuristica populacional em uma

metaheuristica de busca local.

A incorporacdo do AG a BT tem como principal objetivo proporcionar uma
maior diversificacdo da busca. Neste sentido, Goldberg (1989) apresenta a técnica
Serial Selection, onde a populacédo do AG é reiniciada para garantir a diversidade dos
individuos. Atendendo o critério de diversificacdo SM_AG sem apresentar melhora na
Funcédo Objetivo (FO), a BT € interrompida e o AG é acionado. A populagéo inicial do
AG sera concebida com base nas melhores solu¢cdes encontradas pela BT (n_elite),
sendo o0 restante da populacdo inicial complementada de forma aleatéria e
independente (GOLDBERG; 1989). Apds o AG atingir seu critério de parada definido
em AGmax, o melhor individuo da populacéo é selecionado e enviado a BT, onde sera
considerado como solucéo inicial. A seguir, sdo descritas as etapas presentes no
fluxograma (Figura 22) e pseudocddigo do Algoritmo Hibrido (Figura 23) e que

permitem a combinacdo do AG com a BT.
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Figura 22 - Fluxo do processo do Algoritmo Hibrido
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Figura 23 — Pseudocddigo do Algoritmo Hibrido

Procedimento AH
01. Inicializar parametros e variaveis de controle da BT;
02. Inicializar parametros e variaveis de controle do AG;
03. Gerar solucgéo inicial,
04. Inicializar LT; {Lista Tabu}
05. Inicializar CA; {Critério de aspiracdo}
06. Inicializar HM; {Heuristicas de Melhoramento}
07. Inicializar t_Cruz; {Taxa de cruzamento}
08. Inicializar t_Mut; {Taxa de mutacao}
09. enquanto ndo satisfaz BTmax faca
10. Aplicar HM para obter vizinhos;
11. Selecionar o melhor_vizinho dos vizinhos de acordo com a FO;
12. se melhor_vizinho néo € LT ou atende CA entéo
13. Atualizar LT;
14. Atualizar CA;
15. fim se;
16. se melhor_vizinho é a melhor solucéo até o momento entao
17. melhor_solugéo recebe melhor_vizinho;
18. sendo se satisfaz IterIBL entao {politica de intensificacao}
19. Intensificar HM;
20. Retornar para passo 11,
21. fim se;
22. se satisfaz SM_AG entéo {diversificacao}
23. Gerar populacao inicial a partir da melhor_solucao;
24. enquanto nédo satisfaz AGmax faca
25. Selecionar uma subpopulacéo da populacgéo;
26. se atender t_Cruz entéo
27. Obter filho do cruzamento da subpopulacéo;
28. fim se;
29. se atender t_Mut entao
30. Executar mutacao no filho;
31. fim se;
32. Obter nova populacéo;
33. Atualizar parmetros e variaveis de controle do AG;
34. fim enquanto;
35. Reiniciar BTmax;
36. fim se;
37. Atualizar parametros e variaveis de controle da BT,;
38. fim enquanto;
Fim AH;

Fonte: Elaborado pelo autor.

a) lista de solugbes elite — LE (19): tem a funcdo de armazenar as n_elite
solucbes encontradas pela BT, para, quando satisfeito o critério de diversificacao,
compor parte da populagao inicial do AG;

b) satisfaz diversificacdo SM_AG (20): satisfeito o critério, a execucdo da
BT é suspensa e inicia-se a execu¢do do AG até satisfazer o critério de parada

definido em AGmax;
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c) gerar populacdo com LE (21): a lista de solugbes elite (18) da BT
compora a populacao inicial do AG, sendo o restante da populacdo complementado
aleatoriamente e independentemente (GOLDBERG; 1989);

d) populagdo evoluida (22): satisfeito o critério de parada definido em
AGmax, os individuos gerados pelo AG sdo avaliados pela FO e selecionado o
individuo que apresentar o melhor fitness, sendo este enviado como solucéo inicial

para a BT retomar o processo de busca;

2.2.2 Arquitetura computacional

A Transportadora entende como vantagem em relagdo a concorrentes a
automacao de processos através da informatizacao e, com base nisso, optou-se pelo
desenvolvimento de um software para roteirizagdo. A empresa possui um ambiente
computacional (AC) proprio, instalado em um datacenter préprio, com equipe interna
de Tecnologia da Informacéo e Automacao (TIA) formada por 16 profissionais com
conhecimento nas éareas de desenvolvimento de software, administracdo de
servidores e infraestrutura de datacenter, telecomunicagdes, mobilidade e automacéo
logistica. O desenvolvimento do software de roteirizacdo foi conduzido internamente

e, do mesmo modo, a instalacéo, configuracao e integracdo do software no AC.

A Figura 24 apresenta o AC que fornece suporte para toda operacao logistica
da empresa e possibilita a troca de informac¢des (dados) com clientes, unidades de
negocio e fornecedores. Formado por diversos equipamentos, conectados a diversas
operadoras de telecomunicagbes, o AC possibilita que o Roteirizador receba as
informacoOes referentes aos clientes e as suas mercadorias, de forma que depois de

gerado o roteiro de visitas, envie as informacdes para as unidades de negdcio.
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Figura 24 - Arquitetura do ambiente computacional da Transportadora

BANCO DE
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Neste trabalho, serdo detalhados apenas os componentes do AC que

compartilham informac¢des com o Roteirizador.

a) banco de dados: € responsavel pelo armazenamento das informacgdes
de toda a empresa, bem como a replicacdo destas informacdes para os demais
sistemas como o ERP, MOBILE, SGE, dentre outros;

b) ERP: por meio do sistema ERP, é efetuada a insercdo e manutencéo de
grande parte das informacdes da empresa, como a emissdo de conhecimentos de
frete, notas fiscais, manutencao da ficha cadastral dos clientes, apuragao de impostos,
etc. Neste sistema, sdo elaborados os romaneios de frete, que contém a relagéao de
eventos (coletas e entregas) por veiculo;

c) mapas: com base na relacdo de eventos enviada pelo ERP, é efetuada
a busca, em bases de dados cartogréficas e georreferenciadas, das coordenadas
geograficas de cada evento para construir as matrizes de distancia e tempo. As
coordenadas e matrizes sao entéo registradas no banco de dados;

d) Roteirizador: recebe a relacdo de eventos do ERP, complementa a
relacdo com outras informagdes armazenadas no banco de dados e inicia 0 processo
de construgéo/otimizacéo das rotas de cada regiao;

e) mobile: concluida a operacao de carregamento dos veiculos no depadsito,
0s romaneios sao gerados (Figura 4) e enviados para os smartphones dos motoristas

destes veiculos. O sistema mobile tem o objetivo de orientar o0 motorista na sequéncia
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de eventos, bem como retornar a situacdo em tempo real para a torre de logistica -
area responsavel pelo controle de toda a distribuicao logistica da empresa;

f) SGE - sistema de gestdo de eventos: conforme 0s eventos Sao
realizados, o0 SGE recebe a posi¢cédo de cada veiculo através do mobile, analisa estas
informagBes de acordo com um conjunto de regras de negdcio e as apresenta para 0s

analistas da torre de logistica.
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3 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados provenientes dos
experimentos de sintonia dos parametros utilizados nos algoritmos e de sua validacao,
para os quais foram utilizadas instancias de referéncia da literatura. Também séo
apresentados os resultados provenientes dos experimentos considerando casos
reais, obtidos do ambiente operacional da Transportadora. Os experimentos foram
executados em um computador com CPU Intel Xeon de 2 Ghz, com 4GB de memoria
RAM e sistema operacional CentOS Linux versao 7.3.1611. O software foi

desenvolvido em linguagem C++ versao 4.8.5 20150623.

3.1 SINTONIA DOS PARAMETROS E VALIDACAO DO ALGORITMO

Uma vez desenvolvido o software de roteirizacdo, os parametros de
funcionamento do algoritmo de otimizac&o foram definidos com base nos problemas-
teste de roteamento de veiculos com janela de tempo disponibilizados por Solomon
(1987). As instancias especificas para o problema com janela de tempo e coleta e
entrega, apresentadas por Li e Lim (2003), preveem coletas e entregas na mesma
rota, sem a necessidade de retornar ao depoésito. Devido a esta caracteristica, estas
instancias néo foram utilizadas nos experimentos de sintonia e validacao, pois nao

representam a realidade da Transportadora.

Na Tabela 5, sdo apresentados os parametros utilizados no algoritmo, sendo
os valores fixos, previamente definidos na etapa de testes do software de roteirizagcao,

e 0s parametros ajustaveis, definidos por meio da realizacdo dos experimentos de

sintonia.
Tabela 5 — Parametros empregados no algoritmo de roteirizacao
Parametro Tipo |Aplicacao | Valor
n_Viz Ne de vizinhos Ajustavel BT -
tamTabu Tamanho da Lista Tabu Ajustavel BT -
. - —— — . ~
lterIBL Aciona intensificacdo ap6s n° max iteracdes sem Fixo BT 200
melhorar FO

BTmax N° maximo de iteragdes sem melhorar FO Fixo BT 1000
t Cruz  Taxade cruzamento Ajustavel AG -
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t_Mut Taxa de mutagéo Ajustavel AG -
AGmax N° maximo de geracdes Fixo AG 500
tamPop Tamanho da populacdo Fixo AG 1000
SM_AG Aciona AG apos n°® max iteragdes sem melhorar FO Fixo AH 300
n_elite  Tamanho da lista de soluges elite Fixo AH 10

Fonte: Elaborado pelo autor

Conforme especificado na Secdo 2.2.1.1, a FO é definida com base em um
somatorio de termos, ponderados de acordo com a sua importancia no processo de
otimizacdo. Para o presente estudo, os valores dos respectivos pesos foram fixados
previamente na etapa de testes do software de roteirizacao, sendo definidos conforme

apresentado na Tabela 6.

Tabela 6 — Ponderacéo dos fatores da FO

Parametro da FO Tipo | Valor
Ppr Distancia Fixo 1
P; Espaco de tempo ap6s fechamento da janela Fixo 100
Po Capacidade em peso do veiculo Fixo 2
Pnv NUmero de veiculos Fixo 10000

Fonte: Elaborado pelo autor

Solomon (1987) apresenta uma relagdo de problemas-teste divididos em trés
classes: R, C e RC, e duas séries: 1 e 2, sendo que as classes combinadas com as
séries apresentam um conjunto de seis problemas, conforme exemplos: C101, C102,
R104, R206, RC107, RC207, etc.

As classes se diferem quanto a posicao geografica dos clientes e o tamanho
da respectiva janela de tempo. Para os problemas da classe R, as posi¢cdes
geograficas foram geradas aleatoriamente; na classe C, as posicdes geradas
determinam agrupamentos de clientes; enquanto que a classe RC apresenta ao

mesmo tempo ambas as caracteristicas.

O tamanho da janela é definido pela série, sendo a série 1 com um horizonte
de sequenciamento mais restrito, consequentemente reduzindo o nimero possivel de
clientes por rota. De modo diferente, a série 2 apresenta janelas de tempo mais

amplas e possibilita um maior nimero de clientes por rota.

Para a sintonia dos parametros empregados nos algoritmos, foram analisados

seis problemas teste com caracteristicas R1, R2, C1, C2, RC1 e RC2, e escolhida a
sequéncia 07 da relagdo de problemas, por esta apresentar o valor com melhor
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resultado obtido por outros trabalhos, chegando assim ao seguinte conjunto de

problemas: R107, R207, C107, C207, RC107 e RC207.

Cada problema foi analisado considerando 25, 50 e 100 clientes e os

resultados obtidos foram comparados com os melhores resultados apresentados

pelos seguintes autores (Tabela 7).

Tabela 7 — Lista de autores

Autores Representacéao

Bent e Van Hentenryck (2001) BVH
Rochat e Taillard (1995) RT
Ropke e Pisinger (2005) RP
Shaw (1997) S97
Kohl et. al. (1999) KDMSS
Larsen (1999) L
Cook e Rich (1999) CR
Kallehauge; larsen; Madsen (2000) KLM
Irnich e Villeneuve (2005) v
Chabrier (2005) C

Fonte: Elaborado pelo autor

Os experimentos de sintonia dos parametros utilizados nos algoritmos foram

realizados em duas fases distintas, considerando o conjunto de seis problemas

citados anteriormente. A Figura 25 apresenta cada uma das fases.

Figura 25 - Etapas do processo de experimentagcéo

FASE |

TABU

BUSCA Sintonia dos parametros n_Viz e tamTabu com uso ou néao da
politica de intensificagao

FASE Il

ALGORITMO | = Sintonia dos parametros t_Cruz e t_Mut, com uso dos valores
HIBRIDO identificados na FASE | que apresentaram o melhor resultado

Fonte: Elaborado pelo autor

Em ambas as fases do experimento, cada uma das diferentes possibilidades

de valores dos parametros avaliadas foi executada 40 vezes, com o0 objetivo de

analisar o comportamento médio do desempenho das técnicas na tarefa de varrer o

espaco de solugcdes, bem como da qualidade das solucdes geradas. Os resultados

obtidos com este conjunto de experimentos serdo apresentados em tabelas seguindo

0 padrao representado pelas Tabela 8 e 9.
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Tabela 8 - Resultados médios da Busca Tabu sem e com intensificacédo

Busca Tabu (BT) BT + Intensificacdo
DT DP DT DP PABT

Instancia Dif.

C107
R107
RC107
C207
R207
RC207

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 8 mostra o formato com que serdo apresentados os resultados
obtidos na Fase |, para cada problema-teste definido para realizacdo dos
experimentos de sintonia dos parametros. Os resultados a serem apresentados
referem-se ao melhor valor médio da distancia total (DT) dentre as combinacfes de
valores dos parametros testadas, o desvio padrdo do correspondente conjunto de
resultados (DP), os valores dos parametros n_Viz e tamTabu (PABT) gque forneceram
o melhor valor médio para a medida DT, e a diferenca percentual entre os resultados
obtidos a partir da execucdo da Busca Tabu sem o0 emprego da politica de

intensificacdo e com 0 seu emprego.

Tabela 9 - Resultados médios da Busca Tabu com intensificagéo e Algoritmo Hibrido

BT + Intensificagao Algoritmo Hibrido
DT DP PABT DT DP PAAH

Instancia Dif.

Cc107
R107
RC107
C207
R207
RC207

Fonte: Elaborado pelo autor

Por sua vez, a Tabela 9 mostra o formato com que serdo apresentados o0s
resultados obtidos na Fase Il, para 0s mesmos problemas-teste avaliados na Fase I.
Os resultados a serem apresentados referem-se, também, ao melhor valor médio da
distancia total (DT) dentre as combinacdes de valores dos parametros testadas, o
desvio padrdo do correspondente conjunto de resultados (DP), e os valores dos
parametros t Cruz e t Mut (PAAH) que forneceram o melhor valor médio para a
medida DT. Cabe observar que, na Tabela 9, sao replicados os resultados

apresentados na Tabela 8, referentes ao algoritmo Busca Tabu com intensificacao (BT
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+ Intensificagdo). Os melhores parametros n_Viz e tamTabu identificados na Fase |

sdo empregados na Fase II.

Tabela 10 — Comparativo do melhor valor dos experimentos com o étimo

Algoritmo Hibrido GAP
Instancia (AH)

DT NV DT NV | DT NV

Otimo

C107
R107
RC107
C207
R207
RC207

Fonte: Elaborado pelo autor

Por fim, com o objetivo de validar os algoritmos, serdo apresentados 0s
melhores resultados obtidos, conforme a Tabela 10. Para cada problema teste
avaliado, sera indicado o melhor resultado encontrado para a distancia total (DT) e
para 0 numero de veiculos (NV), e a diferenca percentual (GAP) destes valores em
relacdo aos melhores valores conhecidos, publicados pelos autores indicados na
Tabela 7.

3.1.1 Sintonia dos Parametros

Nesta secdo, sao apresentados os resultados dos experimentos realizados
para a definicdo dos parametros ajustaveis (Tabela 5) empregados na Busca Tabu e

no Algoritmo Genético.

a) FASE | -Busca Tabu sem intensificacdo e com intensificagdo: a primeira
fase de experimentos teve o objetivo de analisar a influéncia dos parametros n_Viz e
tamTabu (Tabela 5) no funcionamento do algoritmo Busca Tabu, sem e com o
emprego de uma politica de intensificacdo. A Tabela 11 apresenta os valores

avaliados para n_Viz e a Tabela 12 os valores avaliados para tamTabu.

Tabela 11 - Relacéo de valores para a quantidade de vizinhos

n_Viz
200
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400
600

Fonte: Elaborado pelo autor

Os valores apresentados nas Tabelas 11 e 12 foram combinados gerando um total de
42 conjuntos de parametros para realizagdo dos experimentos, sendo 21
experimentos realizados sem o uso da politica de intensificacdo e 21 com o uso desta

politica.

Tabela 12 - Relacéo de valores para o tamanho da Lista Tabu

tamTabu

15

25

50

75
100
200
400

Fonte: Elaborado pelo autor

Cada combinacao de parametros foi empregada para solugdo dos problemas-teste
definidos anteriormente, assumindo as quantidades de 25, 50 e 100 clientes, gerando
um total de 126 experimentos, sendo cada experimento executado 40 vezes. A Tabela

13 apresenta os resultados dos experimentos para as instancias com 25 clientes.

Tabela 13 - Resultados médios da Busca Tabu sem e com intensificacéo - 25 clientes

Instancia Busca Tabu (BT) BT + Intensificacdo Dif.
DT DP DT DP PABT
C107 270,95 11,40 253,78 12,42 400|015 -6,34%
R107 502,40 22,94 489,27 16,77 600|015 -2,61%
RC107 346,07 48,31 329,87 33,12 200|075 -4,68%
C207 307,14 13,81 305,53 12,33 400|400 -0,52%
R207 548,49 5,48 547,40 4,88 200|050 -0,20%
RC207 568,41 38,50 543,70 28,58 200|015 -4,35%

Fonte: Elaborado pelo autor

Com base nos resultados apresentados na Tabela 13, observa-se que a politica de
intensificacdo aplicada & Busca Tabu contribuiu significativamente com a reducéo da
medida DT em todas instancias com 25 clientes. A definicdo dos melhores valores
para os parametros n_Viz e tamTabu baseou-se no numero de vezes que cada um
deles apresentou o melhor resultado para a medida DT, no conjunto de instancias

avaliadas, tendo sido definido 200 e 15, respectivamente. Cada execucao para uma
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instancia de 25 clientes consumiu, em média, 21 segundos. A Tabela 14 apresenta 0s

resultados dos experimentos para as instancias com 50 clientes.

Tabela 14 - Resultados médios da Busca Tabu sem e com intensificacdo - 50 clientes

Instancia Busca Tabu (BT) BT + Intensificagdo Dif.
DT DP DT DP PABT
C107 530,62 34,48 527,12 38,52 600|100 -0,66%
R107 856,65 42,56 853,71 39,79 600|100 -0,34%
RC107 852,06 92,02 866,56 99,07 4004045 1,70%
C207 687,35 81,04 642,48 76,77 200|015 -6,53%
R207 767,10 46,69 752,84 38,39 600|025 -1,86%
RC207 1036,56 156,57 987,31 127,84 400|025 -4,75%

Fonte: Elaborado pelo autor

Do mesmo modo que para o caso de 25 clientes, com base nos resultados
apresentados na Tabela 14, observa-se que a politica de intensificacdo aplicada a
Busca Tabu contribuiu significativamente para a reducdo da medida DT, em todas
instancias com 50 clientes, exceto a instancia RC107. Os valores 600 e 25
destacaram-se como o0s melhores para o0s parametros n_Viz e tamTabu,
respectivamente, sendo este ultimo escolhido devido ao melhor resultado para a
medida DT obtido na instancia RC207. Cada execucdo para uma instancia de 25
clientes consumiu, em média, 58 segundos. A Tabela 15 apresenta os resultados dos

experimentos para as instancias com 100 clientes.

Tabela 15 - Resultado médio da Busca Tabu sem e com intensificacéo - 100 clientes

Instancia Busca Tabu (BT) BT + Intensificacdo Dif.
DT DP DT DP PABT
c107 1280,20 113,29 | 1334,92 106,80 6004400 4,27%
R107 1419,92 53,68 1448,84 61,10 60010415 2,04%
RC107 1680,21 78,92 1662,19 73,16 600|400 -1,07%
C207 1568,08 256,63 | 1407,54 203,26 600|200 | -10,24%
R207 1285,04 139,13 | 1288,42 117,37 600|100 0,26%
RC207 1657,61 106,85 | 1638,09 119,42 600|015 -1,18%

Fonte: Elaborado pelo autor

Com base nos resultados apresentado na Tabela 15, observa-se que a politica de
intensificagéo aplicada & Busca Tabu contribuiu com a redugdo da medida DT em trés
das seis instancias avaliadas. As instancias RC107, C207 e RC207 apresentaram
reducdo da medida DT com destaque para a instancia C207, onde foi verificado um
ganho superior a 10%. Os resultados obtidos para a instancia R207 apresentaram
uma pequena diferenca de 0,26% e as instancias C107 e R107 n&o apresentaram
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melhoria da medida DT com a intensificagdo. Cada execugcdo consumiu, em meédia,
151 segundos, e, em todas as instancias avaliadas, o valor 600 para o parametro
n_Viz foi o que forneceu o melhor resultado. Para o parametro tamTabu, definiu-se o
valor 200 devido ao seu uso ter apresentado o maior ganho para a medida DT. A
Tabela 16 apresenta os melhores valores de n_Viz e tamTabu definidos para as

instancias de 25, 50 e 100 clientes, quando aplicada a Busca Tabu com intensificacéo.

Tabela 16 - Parametros de sintonia da Busca Tabu

Clientes n_Viz tamTabu
<25 200 15

26-74 200 25
>75 600 200

Fonte: Elaborado pelo autor

Os valores apresentados na Tabela 16 serdo utilizados nos experimentos com
instancias reais, de acordo com a quantidade de clientes presentes na situagao

avaliada;

b) FASE Il — Algoritmo Hibrido: A segunda fase de experimentos teve o
objetivo de analisar a influéncia dos parametros t Cruz e t Mut (Tabela 5) no
funcionamento do Algoritmo Hibrido, utilizando para os parametros n_Viz e tamTabu
os melhores valores identificados na Fase |, para cada uma das instancias avaliadas.
A Tabela 17 apresenta os valores avaliados para t Cruz e a Tabela 18 os valores

avaliados para t_Mut.

Tabela 17 - Relagéo de valores para a taxa de cruzamento

t Cruz
10
25
50
90

Fonte: Elaborado pelo autor

Os valores apresentados nas Tabelas 17 e 18 foram combinados gerando um total de
32 conjuntos de parametros para realizacdo dos experimentos, sendo 16
experimentos realizados sem o uso da politica de intensificacdo e 16 com o0 uso desta

politica.
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Tabela 18 - Relacéo de valores para a taxa de mutacao

t Mut
5
15
25
50

Fonte: Elaborado pelo autor

Cada combinacdo de valores dos parametros foi empregada para solucdo dos
problemas-teste definidos anteriormente, assumindo as quantidades de 25, 50 e 100
clientes, gerando um total de 96 experimentos, sendo cada experimento executado
40 vezes. Uma vez que os resultados obtidos com uso da politica de intensificacédo
foram superiores, estes serdo 0s Unicos a serem apresentados. A Tabela 19

apresenta os resultados dos experimentos para as instancias com 25 clientes.

Tabela 19 - Resultados médios do Algoritmo Hibrido - 25 clientes

Instancia BT + Intensificagao Algoritmo Hibrido Dif.
DT DP PABT DT DP PAAH
Cc107 253,78 12,42 400|015 263,38 16,23 10425 3,78%
R107 489,27 16,77 600|015 510,73 26,86 10450 4,39%
RC107 329,87 33,12 200|075 365,47 64,28 25450 10,79%
C207 305,53 12,33 400|400 311,24 13,35 5045 1,87%
R207 547,40 4,88 200|050 548,65 7,06 96405 0,23%
RC207 543,70 28,58 200|015 566,45 50,80 2545 4,18%

Fonte: Elaborado pelo autor

Com base nos resultados apresentados na Tabela 19, observa-se que a aplicacao da
Busca Tabu com a politica de intensificacdo forneceu resultados superiores aos do
Algoritmo Hibrido. Isto se deve a pequena dimensao do problema-teste avaliado e as
caracteristicas superiores que a Busca Tabu apresenta ao realizar o processo de
intensificacéo do espacgo de busca. Cada execugédo para uma instancia de 25 clientes
consumiu, em média, 38 segundos. A Tabela 20 apresenta os resultados dos

experimentos para as instancias com 50 clientes.

Tabela 20 - Resultados médios do Algoritmo Hibrido - 50 clientes

Instancia BT + Intensificagao Algoritmo Hibrido Dif.
DT DP PABT DT DP PAAH
c1o7 527,12 38,52 600|100 520,00 42,05 90|25 -1,35%
R107 853,71 39,79 600|100 839,62 47,93 50|25 -1,65%
RC107 866,56 99,07 400|015 866,09 87,33 90|50 -0,05%
C207 642,48 76,77 200|015 631,19 48,12 25|25 -1,76%
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R207 752,84 38,39 600|025 741,92 45,62 50|50 -1,45%
RC207 987,31 127,84 400|025 970,01 136,99 50|25 -1,75%

Fonte: Elaborado pelo autor

Diferentemente dos resultados obtidos para a instancia de 25 clientes, o
Algoritmo Hibrido apresentou resultados promissores para a instancia de 50 clientes,
conforme pode ser observado a partir dos resultados apresentados na Tabela 20. Em
todas as instancias avaliadas houve melhora da medida DT, tendo sido identificados
os valores 50 e 25 como os mais adequados para os parametros t Cruz e t_Mut,
respectivamente. Para as instancias de 50 clientes, cada execugdo do Algoritmo
Hibrido consumiu, em média, 87 segundos. A Tabela 21 apresenta os resultados dos

experimentos para as instancias com 100 clientes.

Tabela 21 - Resultados médios do Algoritmo Hibrido - 100 clientes

Instancia BT + Intensificagao Algoritmo Hibrido Dif.
DT DP PABT DT DP PAAH
c107 1334,92 106,80 600|015 | 1328,14 127,74 90|25 -0,51%
R107 1448,84 61,10 600|200 | 1438,23 68,02 50|25 -0,73%
RC107 1662,19 73,16 600|015 | 1670,14 64,05 90450 0,48%
C207 1407,54 203,26 600|400 | 1308,55 268,51 25|25 -7,03%
R207 1288,42 117,37 600|200 | 1184,54 88,84 50|50 -8,06%
RC207 1638,09 119,42 600|025 | 1602,51 108,49 50|25 -2,17%

Fonte: Elaborado pelo autor

Similar aos resultados obtidos para a instancia com 50 clientes, o Algoritmo
Hibrido também apresenta resultados promissores para a instancia com 100 clientes,
conforme pode ser observado a partir dos resultados apresentados na Tabela 21. Com
excecdo da instancia RC107, para todas as demais o Algoritmo Hibrido forneceu
melhores resultados para a medida DT, tendo sido identificados os valores 50 e 25
como os mais adequados para os parametros t_Cruz e t_Mut, respectivamente. Cada

execucao para uma instancia de 100 clientes consumiu, em média, 235 segundos.

A Tabela 22 apresenta os melhores valores de t_Cruz e t_Mut definidos para

as instancias de 25, 50 e 100 clientes, quando aplicado o Algoritmo Hibrido.

Tabela 22 - Parametros de sintonia do Algoritmo Hibrido

Clientes t Cruz t_Mut
<25 - -
26-74 50 25
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>75 | 50 \ 25

Fonte: Elaborado pelo autor
Os valores apresentados na Tabela 22 serdo utilizados nos experimentos com
instancias reais, de acordo com a quantidade de clientes presentes na situagao

avaliada.

A partir dos resultados obtidos nos experimentos realizados com instancias
da literatura de diferentes tamanhos, é possivel destacar a superioridade do Algoritmo
Hibrido para os casos com mais de 50 clientes. Por outro lado, para instancias
menores, de até 25 clientes, a aplicacdo da Busca Tabu com intensificacdo mostrou-

se mais indicada.

3.1.2 Validagéo do Algoritmo

Em virtude do Algoritmo Hibrido (AH) ter apresentado melhor desempenho
médio que a Busca Tabu (BT) com intensificacdo, a Tabela 23 reine os melhores
resultados encontrados com o emprego do AH no conjunto de experimentos
realizados para cada problema-teste. Sdo apresentados os valores obtidos para as
medidas DT (distancia total) e NV (numero de veiculos), e os compara com os valores

otimos publicados pelos autores relacionados na Tabela 7.

Tabela 23 - Melhor resultado fornecido pelo Algoritmo Hibrido

.. Algoritmo Hibrido (AH) Otimo GAP
Instancia
DT NV DT NV DT NV

C107 224,7 3 191,3 3 17,46% 0,00%

R107 437,4 4 424,3 4 3,09% 0,00%

55 RC107 298,9 3 298,3 3 0,20% 0,00%
C207 289,0 1 214,5 2 34,73% -50,00%
R207 521,4 1 361,6 3 44,19% -66,67%
RC207 493,3 1 298,3 3 65,37% -66,67%

Cc107 410,15 5 362,4 5 13,18% 0,00%
R107 784,38 6 711,1 7 10,31% -14,29%

50 RC107 645,6 6 642,7 6 0,45% 0,00%
Cc207 535,3 2 359,6 3 48,86% -33,33%

R207 642,7 2 * * - X- - X-

RC207 738,4 2 558,6 4 32,19% -50,00%

C107 1072,8 11 827,3 10 29,67% 10,00%

R107 1464,7 10 1064,6 11 37,58% -9,09%

100 RC107 1485,9 12 1207,8 12 23,03% 0,00%
C207 699,7 3 585,8 3 19,44% 0,00%

R207 1006,2 3 893,33 2 12,63% 50,00%
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RC207| 13741 3 | 1061,14 3 | 2949%  0,00%

Fonte: Elaborado pelo autor. Obs: * indica casos para 0os quais ndo se conhece a
solucdo o6tima.

A partir dos resultados apresentados na Tabela 23, destaca-se que o0s
melhores resultados fornecidos pelo AH apresentaram reducdo no nimero de veiculos
(NV) em relacao aos valores publicados na literatura (Tabela 7). No quesito NV, cabe
ressaltar a importancia para as empresas de transporte a reducdo do numero de
veiculos em utilizagc&o, o que contribui para a reducéo dos custos operacionais. Para
0 conjunto de instancias com 25 e 50 clientes, o AH apresentou, em 50% dos casos,
uma redugéo no valor de NV, sendo observado os maiores ganhos nas instancias
C207, R207, RC207 para o caso de 25 clientes, e na instancia RC207 para o caso de
50 clientes. Essa caracteristica deve-se a uma forte politica de intensificacdo em
conjunto com um mecanismo de diversificacdo, adotado pelo AH, guiados pelas
ponderacdes previamente definidas por meio dos parametros de peso de cada um
dos fatores da FO (Tabela 6). Deve-se também observar que para os casos das
instancias RC107 com 25 e 50 clientes, o AH n&o reduziu o valor de NV, porém foi
obtida uma solucdo que apresentou os valores de DT muito proximos daqueles

indicados pelas solucdes Otimas apresentadas na literatura de referéncia (Tabela 7).

3.2 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS CONSIDERANDO CASOS REAIS

O algoritmo hibrido foi avaliado em um cenario real de coletas e entregas
realizadas em municipios da regido da Serra, Vale do Cai, Producéo e Nordeste do
estado do Rio Grande do Sul, atendidos pela filial da Transportadora localizada no

municipio de Farroupilha.

A instancia real utilizada nos experimentos compreende um total de 577
clientes, entre coletas e entregas (eventos), distribuidos em 14 municipios da Serra,
11 municipios do Vale do Cai, 3 municipios da Producéo e 6 municipios do Nordeste.
Os eventos que compdem a instancia foram coletados de um tipico dia de trabalho da

filial.
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A empresa Transportadora adota a politica de agrupamento dos eventos por
regides, definidas de acordo com a proximidade do Codigo de Enderecamento Postal
dos Correios (CEP).

No processo de construcdo das rotas, o algoritmo levou em consideracéao,
além das restricbes ja definidas na Secdo 2.2.1.1, também outras restricdes
relacionadas ao ambiente real de operacdo da Transportadora. As restricoes
adicionais a serem consideradas nos experimentos com o cenario real referem-se ao
volume total disponivel no veiculo e a extensédo da obrigatoriedade da chegada ao
cliente dentro da janela de atendimento do cliente, onde ndo sera permitida a chegada
antecipada, comumente desprezada nas instancias da literatura. Além destas
restrices adicionais, também foi considerada a inclusdo de um intervalo de almoco

na jornada de trabalho da tripulacao.

Conforme feito na Secéo 2.2.1.1, para a implementacdo computacional da
solucédo, estas restricoes serdo relaxadas e consideradas na forma de penalizacéo
por meio da insercao dos termos correspondentes na funcao objetivo. Por esta razao,
o novo formato da funcdo objetivo empregada nos experimentos com o cenario real

assume a seguinte forma:

FOreq = FO + Ppg z z max{0, (a; — TF)} + Py Z Z (VK — min{Vi, Vi + 1)), (14)

JEN keK iEN kEK

onde a primeira parcela, FO, representa a funcdo objetivo dada pela equacéo (13); a
segunda parcela representa a penalizagdo pela chegada antecipada a um cliente;

ponderada pelo parametro P,, e a terceira parcela representa a penalizacdo pela

violagdo da capacidade de volume do veiculo, ponderada pelo parametro Py, .

Além das restricbes consideradas acima, o cenario real também define a
possibilidade de parada do veiculo para intervalo de almoco. Caso seja considerada
esta possibilidade de ocorréncia do intervalo de almoco, sera incrementado o tempo

correspondente a jornada do veiculo.

O conjunto de clientes que compdem o cenario real assumido para realizacao
dos experimentos foi dividido em 18 regides, conforme a politica de agrupamento

adotada pela empresa, sendo cada regido composta por um numero variavel de
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clientes a serem atendidos de acordo com os eventos previstos em cada dia. Na

Tabela 24, é apresentada a distribuicdo dos eventos em cada uma das regides

definidas pela empresa, para a instancia real avaliada nos experimentos.

Tabela 24 — Quantidade de eventos por regido

Regiéo

01

02

03

04

05

06

07

08

09

10

11

12

13

14

15

16

17|18

N° Eventos

67

19

10

31

09

38

08

03

89

34

26

35

41

26

22

25

59|35

Fonte: Elaborado pelo autor

As informacgdes referentes a distancia e ao tempo de deslocamento entre

clientes foram obtidas por meio do uso da ferramenta Google Maps (2018). Por

exemplo, para um caso envolvendo 100 clientes, o tempo médio necessario para

obtencdo das distancias entre os clientes € de aproximadamente 2 minutos.

Adicionalmente, os parametros relativos a quantidade e a capacidade dos veiculos

disponiveis na filial foram obtidos por meio da ferramenta ERP utilizada pela empresa.

Da mesma forma, dados relativos ao tipo de servico demandado pelo cliente (coleta

ou entrega), e o correspondente tempo de operacao, também foram obtidos por meio

da ferramenta ERP da empresa.

Para execucgdo dos experimentos, os parametros do algoritmo hibrido foram

definidos conforme Tabela 25.

Tabela 25 — Valores dos parametros nos experimentos reais

Parametro Valor
n_Viz N° de vizinhos
= . Tabela 16
tamTabu Tamanho da Lista Tabu
t Cruz  Taxa de cruzamento
— Tabela 22
t Mut Taxa de mutacéo
SM_AG Aciona AG apés n°® max iteragbes sem melhorar FO 300
IterIBL  Aciona intensificacdo apés n° max iteracdes sem melhorar FO 200
BTmax N° maximo de iteragdes sem melhorar FO 5000
n_elite ~ Tamanho da lista de Soluc¢des Elite 10
AGmax N° méaximo de geracgdes 500
tamPop Tamanho da populacgdo 1000

Fonte: Elaborado pelo autor

O conjunto de experimentos com a instancia real é composto por quatro

diferentes cenarios, conforme apresentado na Tabela 26. Os diferentes cenarios sao

definidos de acordo com a ado¢do ou nao da politica de agrupamento de clientes,

mencionada anteriormente, e a ado¢do ou ndo da janela de coletas. A politica de
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definicdo da janela de coletas determina que todos os eventos de coleta sejam
executados no periodo da tarde. Esta politica é adotada pela Transportadora com o
objetivo de evitar o ndo atendimento da demanda do cliente por falta de espaco no

veiculo.

Tabela 26 — Conjunto de cenarios avaliados nos experimentos com casos reais

Cenarios Descricao

CD-CJ | Adota divisbes e janela de coletas

CD-SJ | Adota divisbes e ndo adota janela de coletas

SD-CJ | Nao adota divisbes e adota janela de coletas

SD-SJ | Nao adota divisdes e ndo adota janela de coletas
Fonte: Elaborado pelo autor

a) Cenario CD-CJ: Este cenario diz respeito ao uso das politicas de divisdo
e janela de coleta adotadas pela empresa. A Tabela 27 apresenta os resultados
obtidos pelo algoritmo e os compara com aqueles obtidos pelo método atualmente
utilizado pela empresa. Sdo apresentados os valores da distancia total (DT) e do
namero de veiculos (NV) para cada uma das regides avaliadas. Para cada regido, o
algoritmo hibrido (AH) foi executado 30 vezes sendo apresentados na tabela os
resultados correspondentes ao menor e ao maior valor de DT encontrado e o
respectivo valor de NV. Observa-se que para todas regides, o AH apresentou
resultado superior ao método atualmente utilizado pela empresa, tendo sido
alcancado um valor médio para o ganho na medida DT de 34,9%. Entre os resultados
obtidos, observam-se melhorias acima da média em 10 das 18 regides avaliadas, com

destaque para a regiao 12 para a qual foi obtido um ganho de 52%.

Tabela 27 — Resultados do AH no cenario CD-CJ

REGIAO MANUAL ROTEIRIZADOR

DT NV | Menor DT NV Ganho | Maior DT NV Ganho
1 421.297 2 249.797 2 40,7% | 291.110 2 30,9%
2 279.293 1 158.751 1 43,2% | 160.269 1  42,6%
3 514.240 1 376.127 1 26,9% | 376.127 1 26,9%
4 251.936 1 180.060 1 28,5% | 180.185 1 285%
5 519.351 1 441.310 1 15,0% | 441.310 1 15,0%
6 853.519 2 595.871 2 30,2% | 597.084 2 30,0%
7 102.957 1 93.209 1 9,5% 93.209 1 9,5%
8 227.288 1 211.384 1 7,0% 211.384 1 7,0%
9 362.102 3 188.119 3  48,0% | 192.671 3  46,8%
10 127.676 1 72.335 1 43,3% | 109.346 1  144%
11 64.403 1 36.779 1 42,9% 36.779 1 42,9%
12 753.239 2 361.377 2 520% | 362.527 2 51,9%
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13 599.156 2 356.010 2 40,6% | 364.957 2  391%
14 147.210 1 95.355 1 352% 97.982 1 334%
15 228.470 1 165.136 1 27,7% | 165.136 1 277%
16 131.490 1 77.164 1  41.3% 80.169 1 39,0%
17 446.235 2 253.454 2  432% | 268.310 2 399%
18 125.378 1 93.999 1  250% 94.134 1 249%
TOTAL | 6.155.240 25 | 4.006.237 25 34,9% | 4.122.689 25 33,0%

Fonte: Elaborado pelo autor

b) Cenario CD-SJ: Este cenério diz respeito ao uso unicamente da politica
de divisdo adotada pela empresa. A ndo adoc¢ao da politica de janela de coletas neste
cenario contraria uma pratica comum de mercado no transporte rodoviario de cargas.
Portanto, com a andlise deste cenario, busca-se evidenciar a capacidade do AH em
gerenciar melhor o processo conjunto de coletas e entregas. A Tabela 28 apresenta
os resultados obtidos pelo algoritmo e, novamente, os compara com aqueles obtidos
pelo método atualmente utilizado pela empresa. Mais uma vez, observa-se que o AH
apresentou resultado superior ao método atualmente utilizado pela empresa em todas
as regides. Sem a adocéao da politica de janelas de coleta atualmente adotada pela
empresa, foram alcancados resultados ainda melhores que no cenério anteriormente
avaliado. O emprego do AH gerou um valor médio para o ganho na medida DT de
37,3%, tendo sido observadas melhorias acima da média em 11 das 18 regides
avaliadas, com destaque novamente para a regido 12 para a qual foi obtido um ganho

acima de 55%.

Tabela 28 - Resultados do AH no cenario CD-SJ

REGIAO MANUAL ROTEIRIZADQR

DT NV | Menor DT NV Ganho | Maior DT NV Ganho
1 421.297 2 244.953 2 41,9% | 250.245 2 40,6%
2 279.293 1 153.924 1 44,9% | 153.924 1 44,9%
3 514.240 1 376.127 1 26,9% | 376.127 1  26,9%
4 251.936 1 163.145 1 352% | 163.219 1 352%
5 519.351 1 441.310 1 15,0% | 441.310 1 15,0%
6 853.519 2 517.847 2  39,3% | 596.301 2 30,1%
7 102.957 1 93.209 1 9,5% 93.209 1 9,5%
8 227.288 1 211.384 1 7,0% 211.384 1 7,0%
9 362.102 3 187.144 3  48,3% | 190.427 3 47,4%
10 127.676 1 71.170 1  44,3% 72.421 1  43,3%
11 64.403 1 36.779 1 42,9% 36.779 1 42,9%
12 753.239 2 337.143 2 552% | 360.623 2 52,1%
13 599.156 2 354.341 2  40,9% | 362.248 2 395%
14 147.210 1 90.730 1 38,4% 91.466 1 37,9%
15 228.470 1 164.600 1 28,0% | 164.909 1 27,8%
16 131.490 1 77.164 1 41,3% 78.089 1 40,6%
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17 446.235 2 247.342 2  44,6% | 256.114 2 42,6%
18 125.378 1 93.519 1 25,4% 94.134 1 24,9%

TOTAL | 6.155.240 25 | 3.861.831 25 37,3% |3.992.929 25 35,1%
Fonte: Elaborado pelo autor

c) Cenario SD-CJ: Este cenario diz respeito ao uso unicamente da politica
de adocéo da janela de coletas definida pela empresa. A ndo adocéo da politica de
agrupamento de clientes em regides permite ao AH identificar a melhor configuragéo
de regibes para o dia especifico de trabalho em andlise. Empresas de TRC
comumente adotam a pratica de agrupamento de clientes em regides, porém se néo
for feito por meio do uso de uma abordagem cientifica é preferivel transferir esta tarefa
para uma técnica de otimizacdo empregada na roteirizacdo. A Tabela 29 apresenta
os resultados obtidos pelo algoritmo, onde se observa, novamente, uma redugéo na
medida DT, superior a 41% e, adicionalmente, uma reducéo de 20% no valor de NV.
Destaca-se que a aplicacdo do AH sem a politica de agrupamento permitiu um ganho
superior ao cenario CD-CJ apresentado anteriormente, com melhoria de 10% na
medida DT e melhoria de 20% na medida NV.

Tabela 29 - Resultados do AH no cenario SD-CJ

TODAS MANUAL ROTEIRIZADOR GANHO TEMPO
REGIOES DT NV DT NV DT NV PROCESSAMENTO
COM JANELA ]6.155.240 25 3.576.533 20| 41,9% 20,0% 160 min

Fonte: Elaborado pelo autor

d) Cenéario SD-SJ: Este cenario diz respeito ao uso do AH sem a adocéo
de politicas definidas pela empresa. Este cenario permite ao algoritmo definir
livremente a melhor sequéncia de eventos de coleta e entrega e também a
configuracéo de regifes para o dia especifico de trabalho em analise. Ndo é comum
nas empresas de TRC a utilizacdo desta prética devido a complexidade no processo
de roteirizacdo manual. A Tabela 30 apresenta os resultados obtidos pelo AH, onde
observa-se novamente uma reducéo na medida DT, proxima a 49% e uma reducéo
de 24% no valor de NV em comparacao ao processo manual. O ganho obtido neste
cenario é superior a todos anteriormente avaliados, tanto em distancia total percorrida
(DT) quanto em numero de veiculos empregados (NV), sendo 18% superior na medida
DT e 24% na medida NV quando comparado ao cenario CD-SJ, e de 12% superior na

medida DT e 5% superior na medida NV quando comparado ao cenario SD-CJ.
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Tabela 30 - Resultados do AH no cenario SD-SJ

TODAS MANUAL ROTEIRIZADOR GANHO
REGIOES DT NV DT NV DT NV
SEM JANELA |6.155.240 25| 3.145.162 19| 48,9% 24,0% 138 min
Fonte: Elaborado pelo autor

TEMPO

Em todos cenarios, observa-se ganho em relagéo ao processo de roteirizacao
manual atualmente em uso pela Transportadora, o que justificaria sua automatizacao
através do emprego do AH com o objetivo de roteirizar um nimero maior de eventos
sem elevar a distancia total percorrida e o niamero de veiculos utilizados. Dentre os
cendrios avaliados, o cenario CD-SJ apresenta as melhores caracteristicas para
implementacéo do AH na Transportadora devido a preservar unicamente a politica de
agrupamento por regides. Apesar dos ganhos superiores apresentados nos cenarios
SD, tanto na distancia total percorrida (DT) quanto no namero de veiculos utilizados
(NV), a eliminacao da politica de agrupamento implicaria ha remodelagem da gestao

de operacédo de todos os depdsitos da Transportadora.

Para realizar os 577 eventos, segundo o roteiro determinado pelo processo
manual empregado na Transportadora, foram percorridos 6.155 quildmetros a um
custo de R$ 9.97 por evento (custo referente a mar¢o/2018, fornecido pela empresa),
gerando ao final do dia um custo total de R$ 5.752,69. De acordo com a empresa, 0
custo por evento € formado por inUmeros fatores, dentre os quais destacam-se o custo
com combustivel, o custo com pneus, o custo com lubrificantes, o custo com
manutencdo do veiculo e o custo com a tripulacdo. Destes fatores, o custo com

combustivel representa mais de 60% do custo por evento.

Comparando o resultado obtido pelo AH no cenario CD-SJ com o resultado
da roteirizacdo manual, obteve-se uma diferenca (ganho) de 2.293 quilémetros, o que
possibilitaria a Transportadora realizar um adicional de 342 eventos, totalizando assim
919 eventos no dia em questdo. A distancia média percorrida por evento reflete
diretamente no consumo de combustivel, sendo que a reducao média da distancia por
evento contribui diretamente para a reducao do custo evento. Neste caso, estima-se
uma reducao de aproximadamente 37% no custo por evento, 0 que representa uma
economia de R$ 3,71. Para a instancia real em analise, esta economia representaria
um ganho aproximado de R$ 2.140 ao dia. Assumindo uma operacao mensal de 22
dias, a economia atingida seria de R$ 47.080 o que resultaria em uma economia anual

aproximada de R$ 564.960, para a filial em estudo.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

O PRV é amplamente estudado por inlmeros autores que, por meio de suas
pesquisas, vém propondo diferentes estratégias de solucéo para as diversas variantes
do problema, demonstrando, deste modo, a sua importancia e relevancia na
comunidade cientifica. Grande parte desta atencdo dedicada ao tema € reflexo da
dependéncia do setor privado por melhores resultados logisticos, uma vez que 0s

gastos com transporte podem representar até dois tercos dos custos.

O problema enfrentado pela Transportadora exige o0 sequenciamento de
eventos, tanto de coleta como de entrega, e deve considerar que a capacidade do
veiculo ndo seja excedida durante o percurso, além de respeitar, quando definido
pelos clientes, o horério de chegada e partida, bem como o intervalo para almogo da
tripulacéo e o horario de sua jornada de trabalho. Atualmente, o atendimento dessas
condicbes depende diretamente da habilidade e conhecimento do roteirista,
profissional este encarregado pelo sequenciamento das coletas e entregas das
regides atendidas pelas diferentes unidades da Transportadora, resultando, de acordo
com a empresa, em um processo oneroso e empirico. Por ser um problema de
complexidade NP-dificil, a maior parcela dos estudos e publicacbes propdem

heuristicas e metaheuristicas para resolvé-lo.

O estudo em questdo propde o emprego de um algoritmo hibrido (AH)
composto pelas metaheuristicas Busca Tabu e Algoritmo Genético para solucdo do
problema de roteamento de veiculos da Transportadora, assumindo a realizagdo de
eventos de coleta e entrega e restrices de janela de tempo (PRVCEJT). Além das
caracteristicas do PRVCEJT, foram também consideradas restrices relativas ao
horario de jornada e ao intervalo de almoco da tripulacdo. O AH permite combinar as
melhores caracteristicas das técnicas empregadas, isto €, a capacidade de
intensificacdo da Busca Tabu, juntamente com a capacidade de diversificagdo do
Algoritmo Genético. Os resultados obtidos pelo emprego do AH demonstraram
superioridade quando comparados a aplicacéo de cada técnica individualmente, o que

justifica sua aplicagéo.
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Conforme observado no fluxo do processo do AH, apresentado na Figura 22,
no Capitulo 2, a estratégia hibrida de otimizacdo foi dividida em quatro etapas: i)

Inicializar; ii) Gerar solucdo inicial; iii) Gerar solucdes vizinhas; e iv) Diversificacao.

A primeira etapa contempla a inicializacdo das variaveis, lista de clientes e
respectivas demandas, construcdo das matrizes de distancia e tempo de
deslocamento, estruturas de memoéria e os parametros empregados nas heuristicas
de melhoramento (HM). O conjunto de HM é formado por seis estruturas de
vizinhanca: swap intra-route, swap inter-route, 2-opt, shift request, rearrange request
e two optimal insertion. O emprego deste conjunto de estruturas de vizinhanca foi o

gue possibilitou ao AH a obtencé&o de solu¢des de qualidade superior.

A segunda etapa gera a solucéo inicial (SO) através do emprego da técnica
do vizinho mais préximo. A SO contém a primeira sequéncia de eventos e apresenta
um determinado custo fornecido por meio do calculo da funcéo objetivo (FO). A partir
da SO gerada, a terceira etapa intensifica a busca no espaco de solucdes por meio
do emprego das HM, com o objetivo de encontrar solu¢gdes que apresentem um valor
de FO cada vez menor. Ap6s um determinado namero de interacdes neste processo
de intensificagao, sem haver melhoria das solu¢des geradas, inicia-se a quarta etapa.
A etapa de diversificacdo tem o objetivo de conduzir a busca para regides do espaco
de solugbes ainda inexploradas, com o intuito de identificar novas regides

promissoras.

Com o objetivo de sintonizar os parametros do AH, 0s experimentos iniciais
foram realizados considerando problemas teste classicos da literatura, apresentados
por Solomon (1987). Dos dez parametros empregados no AH, apenas quatro (n_Viz,
tamTabu, t Cruz e t Mut) foram considerados nos experimentos de ajuste,
permanecendo fixos os demais. Em 50% dos experimentos realizados (Tabela 23), o
AH forneceu resultados superiores ou muito proximos dos valores de distancia

percorrida ou niumero de veiculos apresentados pela literatura.

A Transportadora entende como vantagem em relacdo a concorrentes a
automacdo de processos através da informatizacdo e, com base nisso, optou pelo
desenvolvimento de um software para roteirizacdo. O AH foi aplicado por meio deste
software, denominado de Roteirizador, no ambiente computacional da empresa. O
Roteirizador foi integrado ao sistema de ERP e ao sistema de mobilidade utilizado
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para gestdo da frota, tornando-se, deste modo, parte do processo de geracao dos
romaneios. Uma vez que 0 acesso ao Roteirizador € realizado via web, isso possibilita
sua utilizacdo de maneira simples pelos roteiristas alocados nas unidades da
Transportadora, o que permite ao profissional delegar ao Roteirizador a tarefa
operacional de encontrar as melhores rotas para as regides atendidas por cada filial.
Caberéa ao roteirista a tarefa de analisar a solucdo apresentada pelo Roteirizador.
Além de o software executar a tarefa operacional, permitindo ao roteirista a realizacao
de outras atividades, ao final do processo, o software também fornecerd um conjunto

consistente de informacdes que suportam a tomada de deciséo.

Nos experimentos executados na unidade de Farroupilha da Transportadora,
todos os cenarios apresentaram ganho em relagdo ao processo manual atualmente
executado pelo roteirista. Mantendo a politica de agrupamento em regifes, 0
Roteirizador apresentou a possibilidade de economizar mais de R$ 500 mil ao ano,
unicamente com a reducédo da distancia percorrida pelos veiculos. Além do ganho em
distancia, o correto dimensionamento da jornada de trabalho das tripulagdes eliminou
a necessidade de horas extras. Entretanto, deve ser observado que cabe ainda a
possibilidade de ganho superior em distancia, e também no numero de veiculos
empregados, caso a politica de agrupamento de clientes por regides seja revista.
Neste contexto, os veiculos ndo utilizados poderiam atender a demanda excedente,
ou regides com exigéncias maiores de cumprimento de prazo ou ainda permitir a
designacdo de veiculos dedicados a clientes estratégicos. Adicionalmente, os
experimentos em questao representam a movimentagdo normal de um Unico dia em
uma das 66 unidades da Transportadora, 0 que sugere a possibilidade de ganho

financeiro superior quando o Roteirizador for utilizado por todas as unidades.

Com base no que foi apresentado, as seguintes contribuicées académicas do
presente trabalho podem ser destacadas: (i) modificacdo da metaheuristica Busca
Tabu candnica pelo emprego concomitante de seis heuristicas de melhoramento; (ii)
modificacdo da metaheuristica Busca Tabu canbnica pelo emprego de uma politica
de intensificacdo no processo de geracdo de solugbes vizinhas; (iii) aplicagcéo
combinada das metaheuristicas Busca Tabu e Algoritmo Genético de modo a explorar
as melhores caracteristicas de busca de cada uma por meio das sintonia dos
parametros. Adicionalmente, as seguintes contribui¢cdes praticas do presente trabalho

podem ser destacadas: (i) ferramenta integrada ao ambiente computacional da
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Transportadora que auxilia na elaboracdo de roteiros de coleta e entrega; (ii)
simplificacdo do processo de roteirizacéo, gerando reducao do tempo necessario para
sua execucao; (iii) ganhos decorrentes da reducdo da distancia total percorrida, do
melhor aproveitamento dos veiculos empregados, da reducdo do numero de horas

extras e da pontualidade na realizagao dos eventos.

Como trabalhos futuros, sugere-se estender a etapa de sintonia tornando
ajustaveis também o0s parametros aqui assumidos fixos. Os experimentos
demonstraram que o uso de uma vizinhanca diversificada apresenta resultados de
maior qualidade. Neste sentido, 0 ajuste dos demais parametros tem como objetivo
ampliar a exploracdo do espaco de solugcdes em busca de regides ainda néo
exploradas. Além dos parametros do AH, sugere-se também a realizacdo de um
estudo mais detalhado relacionado ao ajuste dos valores dos fatores de ponderacéao
da FO, com o objetivo de melhorar a conducéo da exploracdo no espaco de solugdes.
Adicionalmente, também observa-se a oportunidade de abordar outras caracteristicas
do problema, como a frota heterogénea, multiplos depdsitos, restricbes de veiculos
por cliente e tipo de percurso, tornando, assim, o trabalho mais aderente a realidade

da Transportadora.
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