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Resumo

O mercado brasileiro de laticinios ¢ altamente competitivo, sendo ainda dominado por
multinacionais. Desta forma, é indispensavel que as empresas nacionais invistam na efi-
ciéncia operacional de forma a concorrer satisfatoriamente neste mercado. A vista disso,
o foco desta pesquisa é uma pequena empresa de laticinios do Estado do Paréa, cujo o sis-
tema de distribuicao a pontos de venda possui a particularidade de necessitar de paradas
periddicas para recarga da bateria. Ainda, esse sistema tem como caracteristica multiplos
periodos e multiplas janelas de tempo. Nota-se que o levantamento bibliografico reali-
zado nao apontou nenhuma metodologia diretamente aplicavel para solucao da aplicacao
real tratada. Portanto, objetivando provar solucoes mais efetivas que as correntemente
aplicadas na pratica, foi desenvolvido um modelo linear inteiro misto para descrever (e
resolver) o problema como um problema de roteamento de veiculos com restrigoes janela
de tempo, multi-periodos e paradas periédicas para recarga. Os resultados mostraram
que o modelo proposto descreve adequadamente o processo distribuicao da empresa, e as
solucoes obtidas sao melhores que as praticadas atualmente. Além disso, verificou-se que
o modelo tem um desempenho satisfatorio em até 3600 segundos de processamento para
instancias de até 40 clientes, 1 veiculo e até 2 postos de recarga. Com vistas ao tratamento
de problemas de maior porte, foi desenvolvida uma heuristica de programacao matema-
tica do tipo Relaz-and-Fir para resolucao do modelo. Também foi testada a adaptacao
de um modelo similar presente na literatura, visando analisar se a relaxacao de algumas
restricoes impacta positivamente na qualidade das solucoes. Finalmente, é proposto um
modelo de localizacao-distribuicao de postos de recarga, de forma a se examinar se a

inclusao de novos postos produz melhorias significativas nas solucoes atuais.

Palavras-chave: Industria de Laticinios, Roteamento de veiculos, Localizacao de Fa-
cilidades, Reabastecimento, Recarga de bateria, Otimizacao combinatoéria, Programagao

matemaética, Relaz-and-Fiz



Abstract

The Brazilian market for dairy products is highly competitive and is still dominated by
multinationals. Thus, it’s essential that the national companies to invest in operational
efficiency in order to compete successfully. Therefore, this research focuses in a small dairy
company of the state of Para, whose distribution system requires periodic stops for battery
recharging. Moreover, the system is characterized by multiple periods and multiple time
windows. To our knowledge, so far the literature hasn’t presented a directly applicable
methodology for the treatmeant of the application with similar characteristics. Therefore,
aiming to provide more effective solutions than the ones in practice, a mixed integer
linear model was developed to describe (and solve) the problem as a vehicle routing
problem with time window constraints, multi-period and periodic stops for recharging.
The results showed that the model adequately describes the distribution of the company,
and the obtained solutions are better than those currently practiced. Furthermore, the
model shows good performance within 3600 seconds of computational time for instances
of 40 customers, 1 vehicle and 1 and 2 recharging stations. Aiming to tackle with larger
examples, we developed a mathematical programming heuristic Relaz-and-Fiz to solve
the model. It was also tested adapting a similar model present in the literature in order
to analyze if the relaxation of some restrictions have a positive impact on the quality of
the solutions. Finally, we propose a location-distribution model for recharging stations in
order to examine whether the addition of new stations produce significant improvements

in the solutions.

Keywords: Dairy Industry, Vehicle routing, Facility Location, Refueling, Battery Recharge,

Combinatorial Optimization, Mathematical Programming, Relax-and-Fix
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1 Introducdo

Segundo a Associagdo Brasileira das Industrias da Alimentagdo (ABIA) (2013), o setor
de bebidas e alimentos equivale a 9% do Produto Interno Bruto (PIB) brasileiro, re-
presentando, portanto, uma parcela significativa da economia nacional. O faturamento
das industrias alimenticias somou R$ 316,5 bilhoes em 2011, colocando o segmento como
segundo maior em valor bruto de producao na industria nacional de transformagao.

De acordo com Carvalho (2013), esse setor tem como caracteristica a presenca signifi-
cativa de micro e pequenas empresas que, somadas, representaram 94,7% das industrias
de alimentos no Brasil em 2008. O autor ainda relata que, dentre os setores da industria
alimenticia, o de laticinios ganhou destaque em crescimento tornando-se em 2009 um dos
4 principais do ramo. Faz-se importante destacar também que, de acordo com a Em-
brapa (2003), a industria de laticinios, além de exercer papel relevante no suprimento de
alimentos, contribui para a geracao de empregos e rendas.

O mercado de laticinios atual é notadamente competitivo, com muitas empresas se
fazendo presente, sejam elas multinacionais, nacionais ou cooperativas, cabendo as pri-
meiras, tais como Nestlé, Parmalat, Danone e Fleischmann Royal, a maior parcela na
disputa pela preferéncia dos consumidores. E importante observar que cada uma destas
empresas possui altos investimentos em tecnologia, marketing, producao, entre outras
etapas da cadeia produtiva e da distribui¢do (RIBEIRO, 1999).

Dessa forma, tem-se que em um mercado com tais caracteristicas, empresas que o
servem precisam tratar com cuidado de todas as etapas da cadeia produtiva e da distri-
buicao para alcancarem patamares de competitividade satisfatorios. Em particular, as
micro e pequenas empresas, que a julgar pela classificacao extraida do Banco Nacional de
Desenvolvimento - BNDS (2013) baseada na receita operacional bruta anual, ao menos
em tese ja se encontram em desvantagem economica em relacao as de maior porte.

Quando uma empresa trabalha em um mercado altamente competitivo, a gestao efi-
ciente da logistica é essencial (BALLOU, 2006). As atividades logisticas configuram-se
como conexoes que ligam as fabricas aos seus mercados consumidores, os quais sao muitas
vezes separados por tempo e distancias.

De fato, a logistica tem sido indicada como um dos principais setores que possibilitam
melhorias na competitividade das empresas, ji que permite aumentar o nivel de servico
oferecido e minimizar os custos operacionais simultaneamente (SOUZA, 2010). Merecem
também atencao as afirmacoes de Dillenburg (2005) acerca da gestao dos canais de dis-
tribuicao. Este autor afirma que ao longo dos anos foram surgindo sistemas de apoio e
aperfeicoamento dos métodos utilizados para planejar operacoes de entregas de produtos
e servigos a clientes nos mais diversos cenérios e condicoes com a finalidade de aumentar a

eficiéncia e eficacia dos seus varios componentes. Tais operacoes de distribuicao delineiam
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os chamados problemas de roteamento de veiculos, cerne da presente pesquisa.

1.1 Escopo e Relevancia do Trabalho

Toth e Vigo (2014) definem problemas de roteamento de veiculos como situagoes em que se
deseja determinar um conjunto de rotas de minimo custo para uma frota de veiculos com
vistas a satisfacao total ou parcial de pedidos por transporte. Especificamente, nesses
problemas busca-se decidir qual veiculo atende quais pedidos e em qual sequéncia, de
maneira que as rotas possam ser executadas de forma factivel segundo as condigoes da
operagao.

O trabalho de Dantzig e Ramser (1959) introduziu o Problema de Roteamento de
Veiculos (Vehicle Routing Problem - VRP), no qual clientes distribuidos em uma dada
regiao solicitam o atendimento de demandas por produtos e os veiculos possuem carac-
teristicas idénticas (capacidade de carga), além de partirem e retornarem a um tunico
deposito central. O problema, originalmente denominado Problema de Despacho de Ca-
minhoes (Truck Dispatching Problem), foi formulado a partir de uma aplicacdo real de
distribuicao de gasolina de um terminal para estacoes de venda do combustivel, visando
o atendimento da demanda total com a menor distancia total percorrida.

Desde esse trabalho seminal, diversas variacoes do VRP vem sendo propostas. Exis-
tem, por exemplo, variantes em que a frota ¢ heterogénea, que desconsideram restrigoes
de capacidade de carga, que impoem janelas de tempo para inicio do atendimento de cli-
entes, ou ainda miltiplos periodos de planejamento ou miltiplas viagens em um mesmo
periodo. H4 ainda autores que estudam variacoes combinadas, como o VRP com miltiplos
depositos com rotas entre depoésitos (Crevier, Cordeau e Laporte (2007)) e o VRP com
janelas de tempo e instalagoes intermediarias (Sevilla e Blas (2003)). Pesquisas sobre as
variantes do VRP, incluindo aplicacoes reais e métodos de solucao, podem ser encontradas
em Solomon (1987), Laporte (1992),Gambardella, Taillard e Agazzi (1999),Christofides
(1976), Dondo (2014), Hernandez, Gendreau e Potvin (2014), Escobar (2014), Soonpra-
cha, Mungwattana e Manisri (2015), Cattaruzza et al. (2014) e McNabb et al. (2015).

Alinhada a esta tendéncia, o alvo desta pesquisa é a logistica de distribuicdo de uma
pequena empresa de laticinios do Estado do Para que produz e distribui sorvetes e picolés
a pontos de venda distribuidos em uma area geografica relativamente extensa. Para tal,
a empresa conta com uma pequena frota de caminhoes com caracteristicas idénticas que
partem e retornam ao tnico depoésito da empresa. Em funcao das grandes distancias é
inviavel o retorno dos caminhoes ao depdésito ao fim da jornada diaria dos entregadores,
de maneira que cada rota contempla varios dias. Além disso, devido a perecibilidade
dos produtos, requer-se paradas periddicas dos caminhoes para recarga da bateria do
equipamento que mantém a temperatura do bai de armazenagem. Cada recarga envolve

varias horas e s6 pode ser realizada em postos de gasolina especificos e em ntimero bastante
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limitado. Estas particularidades do problema incorrem em custos varidveis (distancia e
tempo) excessivos, além de coibirem a expansao do mercado da empresa.

Como os clientes sao atendidos no horario comercial, nota-se que o modelo de dis-
tribuicao da empresa combina caracteristicas de multiplos periodos, miltiplas janelas de
tempo e paradas intermediarias. Assim sendo, na presente pesquisa pretende-se estudar
as praticas atuais de distribuicao da empresa e explorar praticas alternativas, propondo
para isso a utilizagao de ferramentas de pesquisa operacional com vistas a uma roteirizacao
mais eficiente e eficaz.

Apesar de problemas de roteamento de veiculos serem habitualmente enfrentados por
qualquer empresa com atividades de distribuicao de bens e servigos, na regiao norte do
Brasil, eles conquistam ainda maior importancia devido a grande extensao territorial da
regiao e dos Estados que a compoe, e das grandes distancias que, por conseguinte, podem
existir entre clientes servidos pela mesma fabrica. Além disso, é facil perceber que se a
operagao de entrega de alimentos nao for bem planejada e executada, poderd afetar a
qualidade do atendimento da demanda. Um pequeno atraso pode significar a perda da
qualidade do produto ou até mesmo a perda total do carregamento. Sob esse aspecto,
o estudo apropriado da roteirizacao da entrega de produtos na industria de laticinios se
torna ainda mais relevante, visto que o leite, base dos produtos, é extremamente perecivel
(RIBEIRO, 1999).

A partir dessas consideracoes, pode-se inferir que no cenéario da industria de laticinios,
atividades de roteirizagao de veiculos para entrega de produtos sao bastante comuns. En-
tretanto, apesar de comum e importante, o levantamento bibliogréafico até entao realizado
nao apontou nenhuma metodologia diretamente aplicavel para solucao da aplicagao real

aqui retratada, o que motiva e justifica a pesquisa aqui proposta.

1.2 Objeto e Metodologia

O objeto de estudo desta dissertacao consiste na logistica de distribui¢cao de produtos
laticinios da empresa alvo. O problema pode ser caracterizado como um VRP com frota
homogénea, multiplos periodos, janelas de tempo e paradas intermediarias para reabas-
tecimento (recarga da bateria).

A pesquisa tem natureza aplicada, uma vez que visa primordialmente gerar conheci-
mentos que contribuam para a solugao de um problema de roteamento real, possivelmente
com a proposicao de praticas alternativas de distribuicao.

De acordo com os objetivos, caracteriza-se como uma pesquisa exploratoria, ji que
pretende aprofundar os conhecimentos sobre problemas de roteamento com recarga de
bateria (s6 recentemente abordados na literatura) por meio de dois procedimentos técnicos
metodologicos: pesquisa bibliografica sobre o tema e estudo de caso do problema de

roteamento de veiculos da empresa alvo da pesquisa. Além disso, o problema serd tratado
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de forma quantitativa, uma vez que o modelo logistico de distribuicao levantado com
a pesquisa, assim como modelos logisticos alternativos, sao traduzidos em formulacoes
matematicas, e a resolucao de exemplares reais e ficticios é realizada com o uso das
formulacoes.

O objetivo principal desta pesquisa é adaptar modelos pre-existentes na literatura ao
problema da empresa de forma a otimizar a logistica de distribuicao de produtos. Note
que os resultados da pesquisa podem também contribuir para a reflexdao das praticas de

distribuicao de outras empresas com caracteristicas similares.

1.3 Objetivos Especificos

Tendo em vista as particularidades do problema tratado, a presente pesquisa propoe os

seguintes objetivos especificos:
1. Levantamento detalhado da logistica de distribuicao da empresa.

2. Levantamento bibliografico de problemas e modelos de programacao matematica da

literatura com caracteristicas similares ao problema da empresa.

3. Proposicao e resolugao de modelos lineares de programacao matematica que descre-

vam caracteristicas relevantes do modelo logistico de distribuicao da empresa.

4. Proposicao e resolucao de modelos lineares de programacao matematica que des-
crevam caracteristicas relevantes de modelos logisticos alternativos ao atualmente

praticado.

No que diz respeito ao primeiro objetivo, foram realizadas varias entrevistas semi-
estruturadas com a proprietaria da empresa, o que permitiu delinear o problema em um
bom nivel de detalhe. A compilacao das informacoes das entrevistas juntamente com o
levantamento bibliografico realizado (segundo objetivo) resultou na proposigdo e imple-
mentacao de um modelo linear inteiro misto e uma heuristica de programacao matematica
(terceiro objetivo). O quarto objetivo envolve o desenvolvimento de um segundo modelo
sob um paradigma de recarga da bateria diferente do adotado pela empresa, enquanto
um terceiro modelo visou considerar mudancas na rede logistica de forma a acomodar os

planos de expansao do mercado da empresa.

1.4 Organizacdo do Texto

O presente texto esta estruturado como se segue. No Capitulo 2 sao discutidas publicacoes
relevantes que tratam problemas de roteamento de veiculos com restricoes de reabasteci-

mento, mais comuns em situagoes de veiculos movidos a combustiveis renovaveis.
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Em seguida, tem-se o Capitulo 3, no qual o foco é a descrigao da empresa e as parti-
cularidades da logistica de distribuicao de seus produtos.

O Capitulo 4 apresenta os trés modelos propostos nesta pesquisa; o modelo com tempo
de recarga fixo, o modelo com recarga parcial e o modelo de localizagao-distribuigao.
Também é discutida a heuristica de programacao mateméatica Relaz-and-Fiz aplicada ao
primeiro modelo.

Os experimentos computacionais com os modelos de roteamento propostos sao apre-
sentados no Capitulo 5. Nesse capitulo, as solucoes de instancias reais da empresa, assim
como de exemplos ficticios gerados sao analisadas com o intuito de se observar o desem-
penho do método de solugao com o modelo.

Finalmente, as conclusoes obtidas a partir desta pesquisa sao apresentadas no Capitulo



2 Revisdo Bibliografica

Durante o levantamento bibliografico, buscou-se modelos de programacao matematica
de problemas com caracteristicas similares as da empresa e, apds uma extensa pesquisa,
encontrou-se uma variante do VRP estudada apenas nos altimos quatro anos: o Problema
de Roteamento de Veiculos Elétricos ( Electric Vehicle Routing Problem - E-VRP).

Nessa nova classe de problemas, os pesquisadores concentram-se em dois pontos: a
consideracao da duracao da bateria e a existéncia de restricoes de locais de recarga da
bateria. Entretanto, nem todas as pesquisas com tais caracteristicas se restringem a
veiculos elétricos. A principal publicacao dessa classe, Erdogan e Miller-Hooks (2012),
recomenda que o modelo matematico proposto pelos autores seja utilizado em problemas
com veiculos movidos a combustiveis alternativos. Porém, a premissa é a mesma, ou
seja, busca-se abordar o roteamento de veiculos sujeito a restricoes de reabastecimento.
De fato, a partir dessa publicacao, foram encontradas variantes do E-VRP sob a mesma
premissa.

No presente capitulo, cada uma das quatro segoes seguintes discute publicagoes consi-
deradas representativas em roteamento com reabastecimento. E por fim, as duas tltimas
secoes tratam o problema de localizacao de postos de reabastecimento e a integracao de

problemas de localizacao-distribuicao.

2.1 O Problema de Roteamento de Veiculos Ecolégico

Erdogan e Miller-Hooks (2012) formalizam esta nova classe de problemas de roteamento
de veiculos em que restricoes de reabastecimento sao relevantes. Durante o levantamento
bibliografico, verificou-se que o trabalho é seminal, sendo citado em quase todas as publi-
cacoes posteriores que tratam do mesmo tema.

Segundo os autores, diversos esforcos vem sendo realizados nos Estados Unidos de
forma a minimizar a emissao dos gases do efeito estufa. Um deles envolve a introducgao de
combustiveis mais limpos. Os autores esclarecem que municipios, agéncias governamen-
tais, organizacoes sem fins lucrativos e empresas privadas estao convertendo suas frotas
de caminhoes para incluir veiculos movidos a combustiveis alternativos (Alternative Fuel
Vehicles- AFV).

Os autores ainda relatam que a infra-estrutura estadunidense para reabastecimento
dos AFVs representa um obstaculo significativo para a adocao da tecnologia de com-
bustiveis alternativos por empresas e agéncias. Além disso, postos de abastecimento de
combustiveis alternativos existentes estao distribuidos de forma desigual em todo o pais e
em regioes especificas. Outros desafios operacionais existem como resultado da reduzida

autonomia da maioria dos AFVs.
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Face & essa realidade, Erdogan e Miller-Hooks (2012) introduziram o Problema de Ro-
teamento de Veiculos Ecologico (Green Vehicle Routing Problem - G-VRP), uma variante
do VRP que busca incluir os desafios adicionais associados a operacao de uma frota de
veiculos movidos a combustiveis alternativos, tais como biodiesel, eletricidade, etanol e
hidrogénio. O foco dos autores foi o de desenvolver um modelo de programacao mate-
matica que prescrevesse o reabastecimento da frota de empresas em um ambiente com
infraestrutura limitada, visando eliminar o risco dos veiculos ficarem sem combustivel ao
mesmo tempo que mantém um baixo custo das rotas.

O modelo considera frota homogénea, sem restricoes de capacidade de carga ou janelas
de tempo em clientes, e tempos fixos de reabastecimento. Ainda, durante sua revisao
bibliografica, os autores comentam que nao encontraram na literatura nenhuma aplicagao
do G-VRP ou qualquer outra variante.

O G-VRP é formulado como um problema linear inteiro-misto. Dado um grafo com-
pleto, onde os vértices representam os clientes, postos de reabastecimento e um depésito,
0o G-VRP visa construir um conjunto de rotas com distancia minima. Cada veiculo uti-
lizado parte do deposito, visita um subconjunto de clientes e retorna ao depoésito sem
nunca exceder sua autonomia de circulacao, a qual depende da capacidade do tanque de
combustivel. Cada rota pode incluir paradas em um ou mais postos de reabastecimento.
Além disso, o depoésito pode servir, quando necessario, como posto de reabastecimento.
Os clientes, por sua vez, devem ser visitados exatamente uma vez. Sao também incluidas
restrigoes de duragao maxima das rotas, em geral, correspondentes a jornada de trabalho
dos motoristas.

Os autores argumentam que sendo o VRP classificado como NP-dificil, o fato deste
ser um caso especial do G-VRP faz do G-VRP um problema também NP-dificil. Assim
sendo, solucoes 6timas ou mesmo factiveis para instancias de maior porte sao dificeis de se
obter com métodos exatos. Os autores propoem dois métodos aproximados de resolucgao, o
primeiro correspondente a uma adaptacao da heuristica de economias de Clarke e Wright
(1964), a qual cria rotas provocando sua factibilidade por meio da inser¢ao de instalagoes
de abastecimento de combustivel, unindo rotas factiveis de acordo com a economia, e
removendo instalacoes redundantes. A segunda heuristica é um algoritmo Clustering
Density-Based (DBCA) projetado para priorizar primeiro clusters de clientes e depois a
rota.

Em sua pesquisa, Erdogan e Miller-Hooks (2012) realizaram os experimentos compu-
tacionais em dois tipos de instancias: pequenas ficticias (20 clientes) e reais de maior
dimensao (a partir de 200 clientes). As instancias reais foram geradas a partir de um es-
tudo de caso real sobre o sistema de distribuicao de suprimentos médicos de uma empresa
téxtil no Estado da Virginia nos Estados Unidos. Os clientes consistiam de hospitais de
cidades dos estados americanos de Maryland, Virginia e Distrito de Columbia.

As instancias pequenas ficticias foram geradas de forma aleatéria num plano bidi-
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mensional de 300 por 330 milhas, baseadas nas &reas similares de Maryland, Virginia e
Distrito de Columbia. A localizacao do depésito foi fixada préximo ao centro do plano,
e os autores definiram trés postos de reabastecimento localizados entre o depodsito e os
limites do plano nas direcoes oeste, norte e sul.

Taha, Fors e Shoukry (2014) simplificaram o modelo matematico do G-VRP de forma
a demonstrar a aplicabilidade de métodos exatos. Os autores utilizaram as mesmas ins-
tancias de Erdogan e Miller-Hooks (2012). Para obter as solugoes, os autores utilizaram
o otimizador IBM ILOG CPLEX versao 12.5 e o solver Yalmip toolbox para modelagem
e otimizacao. Os resultados mostraram que vérias instancias sao infactiveis quanto as
restricoes de capacidade de combustivel e do tempo maximo de rota. Além disso, a uti-
lizagao de métodos exatos de proposito geral, disponiveis em softwares atuais, para esse
modelo apenas sao eficientes para instancias pequenas, ou seja, de até 10 clientes e até 3

postos de recarga.

2.2 O Problema de Roteamento de Veiculos Elétricos com Janelas

de Tempo

Seguindo a linha ecolégica do G-VRP, Schneider, Stenger e Goeke (2014) observaram
que veiculos elétricos (FElectric Vehicles - EV) tornaram-se uma das principais areas de
pesquisa no setor automotivo. No ramo de pequenas entregas, empresas de grande porte
como DHL, UPS e DPD vém utilizando EVs, especialmente em &areas urbanas. Ainda,
governos em varias partes do mundo promovem a utilizacao de EVs e planejam fornecer
a infra-estrutura necessaria. Por exemplo, uma rede de recarga para veiculos elétricos
entrou em operacao em Londres em 2013.

Dada esta motivacao, os autores introduzem o Problema de Roteamento de Veiculos
Elétricos com Janelas de Tempo (FElectric Vehicle Routing Problem with Time Windows
- E-VRPTW), o qual, além do foco nesse tipo de combustivel e da inclusdo de restri-
¢oes praticas como capacidade dos veiculos e janelas de tempo, prescreve que o tempo de
recarga da bateria em qualquer um dos postos de recarga disponiveis é variavel. Especi-
ficamente, a diferenca entre o nivel de carga atual e a capacidade Q da bateria é reposta
a uma taxa considerada constante. Em outras palavras, o tempo de recarga depende do
nivel de bateria do veiculo ao chegar ao posto.

O E-VRPTW considera frota homogénea e objetiva minimizar o niimero de veiculos
utilizados e a distancia total percorrida, considerados, nesta ordem, de forma hierarquica.
Ou seja, uma solucao com menos veiculos e maior distancia total é considerada de melhor
qualidade que uma solucao com maior niimero de veiculos e menor distancia.

Os autores explicam que sendo o E-VRPTW uma generalizacao do amplamente co-
nhecido Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo (Vehicle Routing

Problem with Time Windows - VRPTW), a complexidade deste tltimo indica que mé-
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todos exatos podem ser inadequados para resolver instancias de tamanho realista. Os
autores propoem entao uma meta-heuristica hibrida que combina Busca em Vizinhanca
Variavel (Variable Neighborhood Search - VNS) e um algoritmo de Busca Tabu para a
fase de intensificacao da VNS.

2.3 O Problema de Roteamento de Veiculos com Paradas Interme-
diarias

Schneider, Stenger e Hof (2014) argumentam que paradas intermediarias precisam ser
consideradas em muitas aplicagoes praticas do roteamento de veiculos, por exemplo, para
reposicao da mercadoria a ser entregue, reabastecimento (ou recarga da bateria no caso
de veiculos elétricos), descarga de mercadorias, ou descarte de residuos coletados. Estas
paradas diferem de paradas em clientes em dois pontos: sao opcionais e dependem do
estado do veiculo em relagao a carga e ao nivel de combustivel /bateria.

Os autores explicam que paradas intermediarias de reabastecimento sao usadas em
sistemas de distribuicao dotados de multiplas instalagoes de armazenamento dos produtos
a serem entregues. Esses sistemas visam evitar o retorno para um deposito central, a fim
de recarregar o veiculo. Ainda, paradas intermediarias para descarga sao comuns na coleta
de lixo ou neve.

Paradas intermediarias para reabastecimento de combustivel ocorrem em varias situ-
acoes praticas. Por exemplo, muitas empresas mantém contratos com redes de postos de
gasolina com a finalidade de obter tarifas especiais, o que torna interessante a inclusao de
paradas para reabastecimento nestes postos quando na elaboracao das rotas.

Isto posto, Schneider, Stenger e Hof (2014) propoem o Problema de Roteamento de
Veiculos com Paradas Intermediarias ( Vehicle Routing Problem with Intermediate Stops -
VRPIS). O problema considera frota homogénea e a possibilidade de visitas a instalagoes
intermediarias com vistas a manter os veiculos operacionais, seja para reabastecimento de
carga de produtos ou para reabastecimento do combustivel (fosseis ou renovaveis). Assim
como no E-VRPTW, o tempo gasto em uma instala¢ao é funcdo do nivel da carga e/ou
do combustivel na chegada & instalacao. Porém, o VRPIS nao considera restricoes de
janela de tempo. O objetivo é o de minimizar os custos totais, os quais sao compostos
por custos variaveis de transporte e custos fixos do uso de veiculos.

Os autores, ainda na mesma publicagdo, propdem o EVRPRF (FElectric Vehicle Rou-
ting Problem with Recharging Facilities) como um caso especial do VRPIS. O EVRPRF
pode também ser interpretado como um caso especial do E-VRPTW, previamente pro-
posto por Schneider, Stenger e Goeke (2014), uma vez que o EVRPRF nao considera
janelas de tempo ou restricoes de capacidade do veiculo.

Schneider, Stenger e Hof (2014) comentam que como o VRPIS é uma extensao do

Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado (Capacitated Vehicle Routing Problem -
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CVRP), poderia ser pouco eficaz em resolver instancias grandes em tempo computacional
hé&bil por meio de métodos exatos. Em vista disso, os autores propoem a utilizacao de
um algoritmo heuristico de Buscal Local com Vizinhanga Variavel Adaptativa (Adaptive
Variable Neighborhood Search - AVNS). A heuristica combina ideias de VNS e Busca em
Vizinhanga Grande Adaptativa (Adaptive Large Neighborhood Search - ALNS).

Para avaliar a eficiéncia da heuristica desenvolvida, os autores utilizaram as instancias
de Erdogan e Miller-Hooks (2012) e Crevier, Cordeau e Laporte (2007). A heuristica se
mostrou eficaz quando comparada a outros métodos da literatura, tendo encontrado novas

melhores solugoes para varias instancias.

2.4 O Problema de Roteamento de Veiculos Ecolégico com Recar-

gas Parciais

Felipe et al. (2014) argumentam que existe um potencial econémico na pratica de recargas
parciais, tendo em vista que elas poderiam economizar tempo de recarga e, assim, facilitar
o cumprimento da restricao de jornada de trabalho e reduzir o ntimero de veiculos neces-
sérios. Desta forma, introduzem o Problema de Roteamento de Veiculos Ecolégico com
Multiplas Tecnologias e Recargas Parciais (Green Vehicle Routing Problem with Multiple
Technologies and Partial Recharges - GVRP-MTPR).

Os autores apresentam o GVRP-MTPR como uma extensao do GVRP, introduzido
por Erdogan e Miller-Hooks (2012), e uma alternativa ao E-VRPTW, apresentado por
Schneider, Stenger e Goeke (2014), pela inclusao de diversas consideragoes realistas.

Primeiro, os autores consideraram a possibilidade de se efetuar uma recarga parcial da
bateria em um dado posto de recarga. Desta forma, o modelo precisa decidir onde, quando
e quanto recarregar. Além disso, considera-se que a operacao de recarga da bateria pode
ser realizada de diversas maneiras com diferentes tecnologias, o que implica diferentes
tempos e custos de recarga. Eles explicam que existem tecnologias baratas que precisam
de longas horas para recarregar uma bateria, enquanto que héa tecnologias que realizam
essa operacao em menos de um hora porém com uma tarifa mais alta.

Os autores consideram um conjunto 7' de tecnologias de recarga. Para cada tecnologia
t € T, assume-se uma velocidade de recarga p;, medida em KWh por hora, e um custo
unitario de recarga ;, expresso em Euro/KWh.

Felipe et al. (2014) consideram uma frota homogénea de veiculos, cada qual com
capacidade de carga () e capacidade de bateria B. O consumo da bateria ¢ em funcao da
distancia percorrida por meio de um coeficiente 7, medido em KWh/Km. Ainda, o nivel
de bateria recarregada em um posto ¢ é considerada uma variavel de decisao @);. Por fim,
o modelo tem como fun¢ao objetivo minimizar o custo total de recarga.

Os autores explicam que o CPLEX 12.5 nao teve sucesso em resolver o GVRP-MTPR

apo6s 12 horas de processamento para instancias de apenas 10 clientes. Desta forma, os
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autores desenvolveram uma heuristica construtiva baseada em um método de geracao
guloso, que produz solucoes iniciais de boa qualidade. Em seguida, aplicam busca local
com os operadores 2-opt e reinsercao. Por fim, fizeram uso do Simulated Annealing visando
uma diversificacao da busca.

Bruglieri et al. (2015) apresentam uma reformula¢ao do E-VRPTW, o qual pode ser
interpretado como uma simplificagao do GVRP-MTPR, tendo em vista que apenas con-
sidera a possibilidade de recargas parciais. Os autores defendem que essa reformulagao
do E-VRPTW garante maior flexibilidade durante o planejamento da rota.

A vista disso, o modelo é formulado como um problema linear inteiro-misto, objeti-
vando minimizar o nimero de veiculos, o tempo total de rota, o tempo total de recarga e o
tempo total de espera (soma dos tempos de espera antes do inicio de servi¢o nos clientes).
Assim como no GVRP-MTPR, o nivel de bateria recarregada é uma variavel de decisao
do problema. Ainda, considera-se restricoes de janela de tempo, capacidade e nivel de
bateria.

Os autores fazem uso de uma math-heuristic, especificamente Ramificacao de Busca em
Vizinhanga Variavel (Variable Neighborhood Search Branching - VNSB). Ela consiste na
introducao de restri¢oes lineares no problema original visando alterar de forma sistematica
as vizinhancas geradas pelas regras gerais da VNS padrao.

Analises e surveys sobre problemas de roteamento de veiculos elétricos podem também
ser encontradas em Afroditi et al. (2014), Pelletier, Jabali e Laporte (2014) e Lin et al.
(2014).

2.5 Resumo das variantes de problemas de roteamento com restri-

cbes de reabastecimento e do problema da empresa

Conforme apresentado nas secoes precedentes, algumas variacoes de problemas de rote-
amento com restricoes de reabastecimento e outras contribuicoes metodolégicas foram
propostas em anos recentes, revelando o interesse crescente de pesquisadores em modelar
e prover solucoes para o roteamento de veiculos operados com combustiveis alternativos.
Ainda que na situacao tratada nesta pesquisa, o esgotamento da bateria nao impeca o
veiculo de circular, ela tira o proposito da atividade de transporte com a perda da carga,
de maneira que o impacto ¢ o mesmo. Assim sendo, a Tabela 1 resume as similaridades
e diferencas em algumas caracteristicas relevantes dessas variantes e do problema tratado
na presente pesquisa. A primeira coluna fornece a denominacao da variante ou aponta
o problema da empresa alvo, a segunda coluna indica a consideracao ou nao de janelas
de tempo, enquanto a terceira refere-se ao tempo requerido para reabastecimento. A
quarta coluna indica se a frota possui ou nao restricoes de capacidade, a quinta coluna

informa o objetivo do problema e a sexta coluna especifica a condi¢do que marca o fim de
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cada reabastecimento. E por fim, a sétima coluna indica se o modelo é multi-periodo ou

mono-periodo, ou seja, admite apenas um periodo de planejamento.

2.6 O Problema de Localizacdo de Postos de Reabastecimento de

Veiculos Movidos a Combustiveis Alternativos

Conforme comentado em secoes precedentes, um dos principais problemas da utilizacao
de uma frota de veiculos movidos a combustiveis alternativos é a falta de infra-estrutura
de reabastecimento. Kuby e Lim (2005) explicam que a escassez de estacoes de reabaste-
cimento em locais convenientes deve-se principalmente aos altos custos de instalacao de
tal rede.

A maioria dos modelos de localizacao de postos de reabastecimento de AFV partem
do principio que a demanda é definida pelo fluxo de trafego que atravessa o n6. Hodgson
(1990) argumenta que em varios tipos de instalagoes, tais como caixas eletronicos e postos
de gasolina, os fluxos de trafego geram uma demanda. Em uma rede, o fluxo passa ao
longo dos arcos e através dos nos. O autor utiliza o termo captura para descrever uma
forma de atender a demanda gerada por esse fluxo. Uma instalacao, localizada em um
n6 de uma rede, atende a demanda gerada por todo o fluxo que atravessa esse né. E por
fim, o autor propoe o Modelo de Localizacao de Captura de Fluxo (Flow-capture Location
Model - FCLM).

Kuby e Lim (2005) argumentam que embora o FCLM forne¢a um bom ponto de partida
para o problema de localizacao do fluxo de abastecimento, ele nao considera um elemento
crucial: a autonomia do veiculo. A capacidade do tanque de combustivel ou da bateria
e sua taxa de consumo de energia limita o seu alcance. Em vista disso, esses autores
desenvolveram o Modelo de Localizagao de Reabastecimento de Fluxo (Flow-refueling
Location Model - FRLM).

O FRLM caracteriza-se como um problema de méxima cobertura, ou seja, visa lo-
calizar p instalagoes de forma a atender o maximo possivel de fluxos. Considera-se que
um fluxo é atendido somente se um namero apropriado de postos estao adequadamente
espacados ao longo da rota. Hodgson (1990) complementa que instalagoes localizadas em
nos, ao invés de localizadas em arcos, podem capturar todos os fluxos que usam esses

arcos além de todos os fluxos que atravessam os nos.



Tabela 1 — Principais caracteristicas de problemas com restrigoes de reabastecimento

Problema T™™W Tempo de- Frota com Capacidade | Objetivo Fim do . Planejamento
Reabastecimento reabastecimento

5 -

Empresa Alvo | Sim | Fixo Sim M?‘X' n” de clientes, 12 horas Multi-periodo

Min. tempo de rota
G-VRP Nao | Fixo Nao Min. distancia total Carga Total Mono-periodo
. Funcao do . Min. n® de veiculos, .

E-VRPTW Sim nivel da bateria Sim Min. distancia total Carga Total Mono-periodo

VRPIS Nio Funcao do nleel da carga Sim Min. custo total Carga Total Mono-periodo
ou o combustivel de transporte

EVRPRE Nio Funcao do nlve’l da carga Nio Min. custo total Carga Total Mono-periodo
ou do combustivel de transporte

GVRP-MTPR | Nao | Variavel de decisao Sim Min. custo total Variavel de decisao | Mono-periodo

de recarga
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Kuby e Lim (2005) explicam que o alcance do veiculo é o elemento chave do FRLM. Os
autores utilizam um pequeno exemplo (Figura 1) para explicar de forma clara os pontos
chaves do modelo. A figura mostra o caminho mais curto de 500 milhas entre o né origem

O e o n6 destino D, com os nés A e B ao longo do caminho.
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Figura 1 — Exemplo de fluxo de ida e volta para um par origem-destino. Fonte: Kuby e
Lim (2005)

Sao considerados trés casos. No caso 1, o alcance do veiculo é de 1000 milhas, de
maneira que uma instalacao em qualquer ponto entre O e D serd capaz de reabastecer
tanto a viagem de ida como a viagem de ida e volta. Se o veiculo tiver um alcance maior
do que o comprimento do caminho mais longo, o FRLM reduz-se ao FCLM.

No caso 2, a autonomia do veiculo é de 700 milhas. Se apenas a viagem de ida é
considerada, um posto em qualquer né é o suficiente para reabastecer o veiculo porque
a distancia total de 500 milhas é inferior ao alcance de 700 milhas. Entretanto, quando
a viagem de volta é considerada, observa-se que se o veiculo reabastecer na origem O
ou no né A, e seguir para o destino D, ele nao ird conseguir realizar a viagem de volta
diretamente para a origem O. Porém, se houver um posto no né B, o fluxo seria atendido,
desde que o veiculo faca uma parada nesse n6 tanto na viagem de ida como na viagem de
volta. A distancia de ida e volta entre B e D é de 600 milhas, e a distancia de ida e volta
entre B e O ¢ igual a 400 milhas, distancias estas menores que o alcance de 700 milhas
do veiculo. O caso 2 ilustra porque é essencial considerar simultaneamente as viagens de
ida e volta, ao invés de se considerar as viagens separadamente, além de mostrar que nao
¢ apenas o nimero de instalagoes ao longo de um caminho que importa, mas também a
distancia entre elas.

O caso 3 considera a situacao em que um posto de reabastecimento, mesmo perfeita-
mente colocado, nao é capaz de garantir o percorrimento de todo o percurso, porque o
alcance dos veiculos é menor que a metade da distancia de ida e volta. Neste caso, varias
instalagoes ao longo do percurso sao necessarias.

Kuby et al. (2009) integraram heuristicas para o FCLM a sistemas de informagoes
geograficas a fim de criar um sistema de apoio a decisao que pesquisadores pudessem
usar para analisar cendarios, avaliar vantagens e desvantagens, no tocante a localizagao de
postos de recarga de hidrogénio. Upchurch, Kuby e Lim (2009) verificaram que muitos
lugares dos Estados Unidos, além de possuirem uma quantidade limitada de postos de

recarga, a capacidade de atendimento dos postos de recarga ¢ muito pequena, quando
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comparadas & demanda em potencial. Em vista disso, os autores incluiram uma restricao
de capacidade da instalagao no modelo original do FRLM. Modelos alternativos para o
problema de localizacao de postos de recarga de veiculos elétricos podem ser encontrados
em Chen et al. (2013), Wang e Lin (2009) e Wang e Lin (2013).

2.7 O Problema de Localizacdo-Distribuic3o

De acordo com a survey realizada por Prodhon e Prins (2014), a ideia de se combinar
localizacao de instalagoes e roteamento de veiculos originou-se ha quase 50 anos, e podem
ser encontradas nas obras de Maranzana (1964), Von Boventer (1961) e Webb (1968) apud
Prodhon e Prins (2014).

Inicialmente, Prodhon e Prins (2014) citam a survey realizada por Nagy e Salhi (2007).
Nesta obra, os autores objetivam uma pesquisa sobre o estado da arte acerca de problemas
de localizagao-distribuigao (Location-Routing Problem - LRP).

Nagy e Salhi (2007) por sua vez consideram que o LRP é uma abordagem que con-
templa modelos e solugoes para problemas de localizagao. Assim sendo, eles definem o
LRP como um planejamento para localizacao o qual considera também aspectos de um
planejamento de roteamento de veiculos. Desta forma, os autores defendem um ponto de
vista hierarquico, segundo o qual o objetivo principal é resolver um problema de localiza-
¢ao (problema mestre), mas para conseguir isso é necessario também que se resolva um
problema de roteamento de veiculos (subproblema).

Os autores ainda explicam que como o LRP é uma combinacao dos dois problemas
classicos da literatura, o problema de localizacao de instalagoes e do problema de rotea-
mento de veiculos, ele é portanto classificado como NP-Dificil, assim como os problemas
classicos.

Dentre as aplicagoes praticas do LRP, Nagy e Salhi (2007) ressaltam que sdo mais
comuns em cendrios de distribuicao de produtos e encomendas, porém atenta também
para aplicagoes no setor de satude, militar e de telecomunicacoes, reforcando a ideia de
que o LRP possui justificativa pratica, nao sendo somente uma construcao académica.

Os autores explicam que os métodos exatos de solu¢ao do LRP sao geralmente baseados
na relaxacao e reintroducao de restricoes como eliminacao de sub-ciclos e integralidade
de variaveis.

Dentre as heuristicas, os autores esclarecem que devido ao grande volume de publica-
¢oes sobre o assunto, os métodos de solucao podem ser classificados em trés categorias:
baseado em agrupamentos (clusters), interativo e heuristicas hierarquicas. De forma re-
sumida, a primeira categoria de métodos incialmente divide o conjunto de clientes em
clusters: um cluster por deposito em potencial ou um cluster por rota de veiculo. A
segunda categoria divide o LRP em dois sub-problemas menores e resolve cada um de

forma interativa. E a terceira é uma evolu¢ao do método interativo, em que é priorizada a
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resolugao do problema de localizagao, seguido do tratamento do problema de roteamento
de veiculos.

Prodhon e Prins (2014) objetivaram entao atualizar a survey de Nagy e Salhi (2007)
analisando publicacoes posteriores a 2007. Os autores esclarecem que desde a obra de
Nagy e Salhi (2007), a maioria dos autores referem-se ao LRP com restriges de capacidade
nos depositos e nos veiculos, o qual passou-se a ser denominado como CLRP.

Prodhon e Prins (2014) explicam que desde a concepc¢io do CLRP diversos métodos de
solucao exatos passaram a ser utilizados. Algoritmos do tipo branch-and-cut, formulagoes
baseadas em particao de conjuntos e geracao de colunas sao alguns dos principais exemplos
dados pelos autores. Entretanto, meta-heuristicas passaram também a ser desenvolvidas
para solucionar o CLRP para instancias maiores. Busca tabu, Busca Local e Algoritimos

Genéticos combinados & busca local sao alguns dos exemplos.
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3 A Logistica de Distribuicdo da Empresa

A empresa de laticinios, foco do estudo de caso, esta localizada no municipio de Maraba no
estado do Para. Atuante desde 2006 no setor alimenticio na regiao do sudeste paraense
até o sudoeste do Maranhao, comercializa sorvetes e picolés dos mais diversos sabores
regionais. Em 2014, a fabrica contava com 14 fornecedores e 24 funcionarios. Sua carteira
de produtos incluia 9 tipos de picolés de suco de frutas, 7 cremosos, 6 regionais, 4 com
cobertura, 1 com cobertura e recheio, 2 sorvetes tipo sundae, 18 tipos de sorvetes de
170ml, 18 de 1 litro e 16 de 2 litros. No total, a empresa possuia 81 produtos diferentes
distribuidos por 10 familias de produtos.

O mercado da empresa consiste de pontos de vendas a varejo de variados portes,
inclui desde bares e lanchonetes até supermercados e hipermercados. Ele esta dividido
em trés zonas principais: a cidade de Parauapebas, as cidades entre Maraba e Tucurui e
as cidades entre Maraba e Paragominas. A circunscricao da primeira zona se deve ao seu
maior volume de clientes, enquanto que nas demais zonas esta associada ao percurso dos
veiculos de entrega dos produtos, conforme discutido na préxima secao. A distribuigao
dos clientes abrange uma area relativamente extensa (Figura 2), com cerca de 150 Km x
200 Km.

3.1 O processo de venda e distribuicdo

Atualmente, os pedidos de todos os clientes sao contabilizados e confirmados uma semana
antes da entrega, por meio da visita do vendedor da empresa a cada um dos estabeleci-
mentos aos quais ela atende. Essa politica de vendas é relativamente nova, tendo sido
implantada apenas no segundo semestre de 2014. Anteriormente, o vendedor estocava
o veiculo com as diferentes familias do produto e sabores com base numa previsao de
demanda empirica feita pelo proprio funcionério, e posteriormente seguia junto com o
motorista para efetuar as vendas e entregas de forma simultanea.

A divisao do mercado da empresa define trés rotas praticadas e denominadas rotas
de Parauapebas, de Paragominas e de Tucurui. Dentre estas, as rotas de Paragominas e
Tucurui possuem caracteristicas similares, enquanto a rota de Parauapebas é diferenciada.
Nas duas primeiras, tanto o volume de produtos por cliente quanto a quantidade de clientes
¢ menor, e estes se encontram mais dispersos geograficamente. Na rota de Paragominas, os
23 clientes estao espalhados pelas cidades de Ulianépolis, Rondon do Para, Dom Eliseu e
Paragominas, porém em maior concentragao nesta tltima. Na rota de Tucurui, a empresa
possui 17 clientes situados nas cidades de Nova Ipixuna, Jacunda, Goianésia do Paré
e Tucurui, agrupados principalmente nesta tultima. J& na terceira rota, o volume de

produtos por cliente é alto, sao 81 clientes em média e, conforme ji comentado, todos
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estao localizados na cidade de Parauapebas. Esta terceira rota nao é analisada nesta
pesquisa uma vez que, segundo a proprietaria da empresa, a quantidade de clientes é
instavel devido a frequentes problemas de inadimpléncia. As rotas de Paragominas e de
Tucurui podem ser observadas na Figura 2.

Ainda, como a empresa precisa atender a um numero de clientes relativamente grande
em relacao a seu porte e distribuidos em uma area geografica extensa, fez-se necesséria a

criacao de um horizonte de planejamento semanal.
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Figura 2 — Cidades (circulos) da rota de Tucurui (& esquerda), rota de Paragominas (&
direita), depodsito da empresa (quadrado inclinado) e posto de gasolina com
tomada trifasica (posto de recarga) (quadrado).

3.2 O sequenciamento

Em relacao as rotas atuais executadas pela empresa, a proprietaria s6 dispoe de informa-
coes relativas a ordem das cidades visitadas em cada rota, nao possuindo conhecimento
sobre o sequenciamento dos clientes. Os motoristas afirmam que a cada semana aten-
dem os clientes em uma ordem diferente, devido a condicoes de transito, janela de tempo
e tempo de servico. Na rota de Paragominas, as cidades sao visitadas na seguinte or-
dem: Rondon do Para, Dom Eliseu, Ulianopolis e Paragominas. Na rota de Tucurui, o

sequenciamento ¢ Nova Ipixuna, Jacunda, Goianésia do Para e Tucurui.
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Atualmente a empresa conta com uma frota de trés caminhoes, porém utiliza somente
dois deles para distribuicao de produtos na regiao. Um dos caminhoes é reservado para
a rota de Parauapebas, realizada semanalmente. O outro caminhao é utilizado nas rotas
de Tucurui e Paragominas, alternadas semanalmente. O terceiro caminhao é dedicado

apenas para clientes dentro da propria cidade de Maraba.

3.3 A frota

Os trés caminhoes da frota sdo homogéneos em relacdo a capacidade de carga (cerca de
60.000 produtos) e funcionalidades. Com a finalidade de manter a integridade fisica dos
produtos, os caminhoes sao dotados por um revestimento interno de placas eutéticas de
refrigeracao. Este sistema de refrigeracao é considerado econémico quando comparado a
sistemas com ventilacao forcada.

Especificamente, um moto-compressor bombeia gas freon para o revestimento de forma
que o fluido eutético, localizado na parte interna das placas, congele, podendo chegar a
até -40 graus célsius. A partir do momento que cada caminhdo inicia sua rota com os
produtos no interior do batu refrigerado, comeca a troca de calor entre as placas eutéticas
e as mercadorias. Entretanto, apesar desta constante troca de calor, a temperatura no
interior no bai tende a se manter estavel, variando-se apenas a temperatura dentro das
placas eutéticas (MUNDOMAQ), 2015).

Segundo Transfigor (2009), uma das fabricantes desse tipo de caminhdo, o moto-
compressor deve ser acionado preferencialmente no periodo noturno (ou seja, quando nao
h4 incidéncia do sol), dado que o excesso de aquecimento desse equipamento é prejudicial
aos componentes do mesmo. O moto-compressor necessita de uma fonte de tensao elétrica
trifasica para alimentar sua bateria, e seu funcionamento é independente do caminhao.
Ou seja, mesmo que ocorra alguma falha no sistema elétrico do veiculo, o interior do bau
permanece refrigerado em baixa temperatura enquanto a bateria do moto-compressor nao

se esgotar. A Figura 3 ilustra o baii com placas eutéticas de um veiculo.

—

Figura 3 — Batu com placas eutéticas.
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Segundo a proprietaria da empresa, ao longo das viagens, a necessidade de aciona-
mento do moto-compressor varia em funcao da duracao do processo de refrigeracao e da
quantidade de aberturas da porta do bat. A primeira refrigeracao ocorre dentro do depo-
sito e se inicia no final de semana que precede a viagem, e termina na segunda-feira pela
manha, antes da saida do caminhao do deposito. Por este motivo, o caminhao é capaz de
circular por até 36 horas. Entretanto, apés esse periodo, o motorista s6 tem disponivel até
12 horas do periodo noturno para os processos de refrigeracao subsequentes e, portanto,
o caminhdo tem autonomia de circulacao entre 12 e 15 horas. O processo de refrigeragao
¢ feito somente no proprio deposito da empresa ou em postos de gasolina dotados de uma

tomada de energia trifasica (Figura 2).

3.4 Os clientes

Em relacao a janelas de tempo dos clientes, todos aceitam entregas apenas em horéario
comercial, ou seja, entre 7:00 e 19:00. Alguns clientes, como os do segmento "restauran-
tes", ainda impoem a restricao de nao receber os produtos entre 10:30 e 14:00, em funcao
deste periodo (horario de almogo) ter maior movimento de piblico.

De acordo com a proprietaria, sao poucos os restaurantes atendidos e, por esta razao, a
mesma considerou desnecesséria a inclusao de uma restri¢ao de janela de tempo especifica
para esses clientes. Caso a solugao obtida com programacao matematica prescreva a visita
a um restaurante nesse periodo especifico, a troca da ordem deste com outro cliente nao
impoe dificuldades.

Mesmo na rota com maior volume de clientes e pedidos, a utilizacao da capacidade
de carga do caminhao nao chega a 50%. Conforme ja discutido, a capacidade de cada
caminhao ¢ cerca de 60.000 produtos, porém a carga média transportada é de 15.000 a
20.000 produtos. Devido a falta de informagoes sobre as demandas individuais dos clientes
e o fato da capacidade dos caminhoes nao ser uma restricao relevante para o roteamento,
pelo menos no momento, os modelos propostos no Capitulo 4 desconsideram restri¢oes de

capacidade.

3.5 A distribuic3o

Para cada caminhao, a empresa destina dois funcionarios, um motorista e um ajudante.
O primeiro é responsavel por delimitar o percurso e definir a ordem de atendimento dos
clientes, de acordo com as janelas de tempo e seus conhecimentos empiricos de transito
e tempo de servigo de cada cliente (média de 30 minutos). O segundo tem a fungao de
auxiliar o motorista no descarregamento de produtos e entregas aos clientes. A autonomia

que o motorista possui sobre as decisoes da roteirizacao dificulta a coleta de dados por nao
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haver documentos oficiais sobre os percursos tracados, ordem de atendimento ou tempo
de servico de cada cliente.

A jornada de trabalho dos funcionarios envolvidos na entrega dos produtos consiste
dos dias corridos entre a partida dos caminhoes as 9:00 das segundas-feiras e seu retorno
a empresa. A duracao média das rotas é de trés a quatro dias, podendo atingir até seis

dias, ou seja, com retorno ao deposito no sabado.

3.6 Objetivos da empresa

Conforme ja mencionado, durante o estudo de caso, foram realizadas entrevistas junto a
proprietaria da empresa por meio de e-mails e contatos telefénicos a fim de se compreender
a complexidade e o contexto do problema. Optou-se por entrevistar a proprietaria pelo
fato dela acompanhar todos os processos da empresa, desde a compra de matéria-prima
até a distribuicao final de seus produtos. Verificou-se que o objetivo primério da empresa
¢ atender a todos os clientes.

De acordo com a proprietaria, a principal dificuldade do processo de distribuicao se
deve & escassez de postos de gasolina com tomada elétrica trifasica na regiao, os quais
sao referenciados a partir deste ponto como postos de recarga. Ela explica que dentre
todas as cidades do mercado, apenas duas possuem postos de recarga, especificamente,
Paragominas e Parauapebas. Devido a essa escassez, o caminhao precisa efetuar viagens
de ida e volta entre as cidades com demandas de clientes e as cidades que possuem os
postos somente para a recarga da bateria do moto-compressor. Esses postos sao visitados,
em média, duas vezes por rota de entrega, e no maximo trés vezes.

A proprietaria ainda argumenta sobre a necessidade de se efetuar as rotas no menor
tempo possivel, uma vez que quanto mais cedo o veiculo retorna para o depésito da
empresa, maior é o tempo disponivel para operacoes de manutencao e verificacoes de
seguranca. Por fim, a empresa tem interesse em planos de expansao do mercado, de
maneira que uma roteirizacao mais eficiente provavelmente permitiria o atendimento de

novos clientes em cada periodo (dia) das rotas.

3.6.1 Planos de expansao

Durante as entrevistas com a proprietaria da empresa, ela revelou a existéncia de um plano
estratégico de expansao para incorporacao de mercados em outras regioes do estado do
Para. O plano esta em fase de prospeccao de clientes, e ja existe uma lista de clientes
em fase de negociacao, a qual serviu como base para elaboragao de uma instancia a ser
resolvida pelo modelo de localizagao-distribuigao.

De acordo com a administradora, os clientes potenciais estao distribuidos em 10 ci-
dades: Rondon do Para, Sao Miguel do Guama, Capanema, Braganca, Salin6polis, Cas-

tanhal, Ananindeua, Santa Isabel do Pard, Santa Maria do Para e a capital do estado,
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Belém. Dentre as 10 cidades, existem ja instalados postos de recarga em duas delas:
Castanhal e Belém. A Figura 4 apresenta as localizactes do depdsito, das cidades e dos
postos de recarga. Observando a figura verifica-se a existéncia de um posto de recarga no
meio da regido, especificamente, em Paragominas, localizagao esta relativamente distante

das cidades do plano de expansao.
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Figura 4 — Cidades (circulos), postos de recarga (quadrado) e depésito da empresa (qua-
drado inclinado) no plano de Expansao.

3.7 Comentarios finais

A empresa estudada tem interesse em planos de distribuicdo que permitam maximizar
a utilizagdo dos veiculos em cada periodo (dia) das rotas. Em fungdo do namero rela-
tivamente grande de clientes, por sua vez, distribuidos em uma larga area, justifica-se a
adocao da empresa de um horizonte de planejamento semanal no qual os varios periodos
definem uma tnica rota. Na aplicacao considerada, o horizonte de planejamento é discre-
tizado em seis dias. Os modelos de programacao matematica devem, portanto, prescrever
o atendimento de cada cliente da carteira da semana a um dentre os seis periodos de forma
a maximizar o namero de clientes atendidos (objetivo primério) e minimizar o tempo total
de cada rota (objetivo secundario), respeitando as janelas de tempo de cada cliente em

cada periodo.
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Outra caracteristica relevante do problema é a necessidade de alimentacao periédica
de energia trifasica externa ao veiculo para recarga da bateria do mono-compressor que
mantém o bat dos caminhoes resfriados. Por consequéncia, os modelos precisam também
prescrever paradas intermediirias em postos de recarga durante a execugao das rotas
semanais.

Em funcao dos custos envolvidos e possibilidade de ganhos, a empresa foco desta
pesquisa mostrou-se muito envolvida com a presente proposta, favorecendo e colaborando
ativamente com a pesquisa, cedendo dados para os testes computacionais e fornecendo

informagoes detalhadas sobre a logistica de distribuicao atual.



24

4 Modelagem Matematica e Abordagem de

Solucdo

Conforme discutido no Capitulo 1, foram desenvolvidos trés modelos lineares de progra-
macao matematica. O primeiro modelo busca descrever as caracteristicas relevantes do
modelo logistico de distribuicao da empresa, sendo referenciado como modelo de rotea-
mento com tempo de recarga fixo. O segundo modelo foi elaborado sob um paradigma
de recarga da bateria diferente do adotado pela empresa, sendo referido como modelo de
roteamento com recarga parcial. O terceiro modelo combina decisoes de localizacao de
postos de recarga e de roteamento com tempo de recarga fixo, sendo denominado como
modelo de localizagao-distribuigao.

Para o modelo de roteamento com tempo de recarga fixo é também proposta a utili-

zagao de uma heuristica de programacao matemética Relaz-and-Fiz.

4.1 Modelo de Roteamento com Tempo de Recarga Fixo

No modelo com tempo de recarga fixo, foram consideradas as formulacgoes de Bard, Konto-
ravdis e Yu (2002) e Cordeau et al. (2002), ambas enderegadas ao problema de roteamento
de veiculos com janelas de tempo. A modelagem matemaética proposta incorpora plane-
jamento multi-periodo e restricoes de janelas de tempo em clientes. A notacao utilizada
é baseada nos modelos E-VRPTW, de Schneider, Stenger e Goeke (2014), VRPIS, de
Schneider, Stenger e Hof (2014) e o G-VRP, de Erdogan e Miller-Hooks (2012).

Uma frota homogénea de m veiculos esté disponivel em um tnico depoésito no inicio do
horizonte de planejamento, para atividades de entrega dos produtos a clientes. Todos os
clientes tém a mesma janela de tempo para inicio e término do servico, correspondente ao
horario comercial. Os veiculos utilizados partem do depésito com suas baterias carregadas,
e a bateria de cada veiculo em operacao deve iniciar sua primeira recarga proximo do fim
do horario comercial do segundo dia, enquanto as demais recargas sao realizadas proximas
ao fim do horario comercial de cada dia subsequente.

Todas as recargas tem duracao igual. Assim sendo, ap6s o tltimo cliente do dia ter
sido atendido, o veiculo se dirige e permanece em um posto para recarga da bateria ou
em um local unicamente de pernoite da tripulacdo. Como esse local nao é previamente
conhecido, admite-se que seja proximo ao ultimo cliente atendido.

A visita a um posto de recarga nao é necessaria no primeiro dia ou entre o segundo
e pentltimo dia do horizonte de planejamento desde que todos os clientes tenham sido

atendidos. A segunda condigao decorre de nao haver mais necessidade de refrigeracao do
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bat do veiculo (e, portanto, de recarga da bateria), uma vez que a carga de produtos foi

totalmente entregue.

41.1 Formulacdo Matematica

Seja um horizonte de planejamento finito dividido em até T = 6 periodos, com duracao
méxima de Tyy,, horas, de maneira que tem-se o conjunto P = {1,...,T}. No contexto
da aplicacao tratada, os periodos consistem de dias. Considera-se I = {vy,va,...,0,} 0
conjunto de n nos clientes e F' = {v,41,Vp12, ..., Unts} O conjunto de s nds postos de
recarga. O deposito é referenciado como dois nés vy e vj, o primeiro representando o
deposito quando na partida dos veiculos e o segundo, em sua chegada ou retorno.

Define-se um conjunto I’ de nos de pernoite, correspondente a uma copia do conjunto
I, ou seja, I' = {v},vh,...,vl }. Portanto, apds o ultimo cliente do dia ter sido atendido,
cada veiculo se dirige e permanece em um n6 de recarga ou em um né de pernoite até o
inicio do periodo seguinte. No primeiro periodo, o pernoite ocorre em i € I, enquanto
que do segundo ao pentultimo periodo, os possiveis locais dependem de ter ocorrido ou
nao o atendimento de todos os clientes. Caso todos os clientes tenham sido atendidos, o
pernoite pode ocorrer tanto em ¢ € I’ como em ¢ € F. Caso ainda existam clientes nao
servidos, o pernoite ocorre obrigatoriamente em 7 € F'.

Seja V' o conjunto resultante da unido dos nos deposito vy e v, do conjunto dos nés cli-
entes I, do conjunto dos nos de recarga F' e do conjunto de nos de pernoite I’. Assim, V =
{vo} U{vp} UTUT'UF = {vg,vg,vl, V9, vey Uy UL, Uy ooy Uh s Unen s Unpn 25 oo Un+n+s}.
Admite-se que todos os nos de recarga tém capacidade ilimitada.

A rede de fluxo, definida como um grafo completo direcionado G = (V, A), é formada
por um conjunto de arcos A = {(i,7)|i,j € V;i # j}. A cada arco (i,j) é associado um
tempo de viagem t;;. Cada né 7 € V esta associado a um tempo de servico s;; para todo
1 € I, esse tempo de servico é o mesmo, enquanto que para i € F U I’ corresponde a
duracao do pernoite.

As janelas de tempo de cada i € V em cada periodo p sdo definidas por [e;, l;p).
Note que os nés possuem uma janela de tempo especifica associada a cada periodo p do
horizonte de planejamento.

Conforme Schneider, Stenger e Goeke (2014), fez-se uso de variaveis associadas aos
noés com a finalidade de se acompanhar o estado dos veiculos e clientes. A variavel 7,
indica o instante de inicio de servico no cliente 7 no periodo p. A variavel bindria A tem
valor igual a 1 se todos os clientes foram atendidos e 0 caso contririo. A variavel binaria
Ui, para i,j € V tem valor igual a 1 se o n6 ¢ for visitado no periodo p e 0 caso contrario.
E finalmente, a variavel de decisdo wx;;, 7, j € V,i # j é binaria e igual a 1 se o arco (3, j)

é percorrido no periodo p e 0 caso contrario.
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Resumindo, adota-se a seguinte notagao:

Conjuntos:
I: no6s clientes
I’: nos de pernoite
P: periodos do horizonte de planejamento
F: noés de recarga

V: nos clientes, nos de recarga, nés de pernoite e nos depodsito, portanto V = {vo} U
{vp}UFUIUTI

Indices:
1, 7, h: nos clientes, nés de pernoite e noés de recarga
p: periodos do horizonte de planejamento
vo: n6 deposito de partida

vy: n6 deposito de chegada

Dados de Entrada:
s;: tempo de servico no no @
ti;: tempo de viagem entre os noés i e j
eip: instante mais cedo para inicio do servigo no né ¢ no periodo p

lip: instante mais tarde para inicio do servi¢o no né ¢ no periodo p

Constantes:
Tnaz: duracao da jornada de trabalho
m: niumero de veiculos disponiveis
NC'" numero total de clientes a serem servidos

0: numero suficientemente pequeno

Variaveis de Decisao:
x;jp: igual a 1 se o arco (4, j) é percorrido no perfodo p, 0 caso contrario
Tip: instante de inicio de servico em ¢ no periodo p
A: igual a 1 se todos os clientes ja foram servidos, 0 caso contrario

Uip: igual a 1 se o n6 i é visitado no periodo p e 0 caso contrario

O problema é formulado como um modelo de programacao inteira mista, conforme

descrito a seguir.
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Y>3 @iy >AxNC (4.17)

i€V jel peP
i#] G

DI mip<Axm (4.18)

i€V jel’ peP
1#] j£i p>2

zip €10,1},Vi,j €Vii# j,pE P
€ip S Tip § Zip,Vi S ‘/’p SV
Aec{0,1}

Up€{0,1}VieV,pe P

4.19
4.20
4.21
4.22

(4.19)
(4.20)
(4.21)
(4.22)

O objetivo do problema, definido em (4.1), visa obter rotas de tempo minimo dentre
aquelas que maximizam a quantidade de clientes servidos.

As restrigoes (4.2) e (4.3) sdo restricoes de fluxo, as quais impdem que a visita a
cada cliente servido ocorra em apenas um periodo p por apenas um veiculo e sejam
precedidas/sucedidas pela visita de um tunico outro né cliente, nd depdésito ou né de
recarga.

As restrigoes (4.4) asseguram que a quantidade de arcos que chegam ao né cliente h
deve ser igual a quantidade de arcos que saem de h. Essa restricao impoe que o mesmo
veiculo que visita h parta dele para um né j.

As equagoes (4.5) prescrevem a mudanga do periodo apés a visita a um né de recarga
ou a um no6 de pernoite. Essa restricao assegura que o mesmo veiculo que visita um no
de recarga ou um né de pernoite h no periodo p parta de h no periodo p 4+ 1 para outro
noé j.

As equagoes (4.6) impdem que a quantidade de arcos que saem do depdsito em p;
seja igual a quantidade que chega ao depoésito em qualquer periodo p. Essa restricao visa
assegurar que todos os veiculos que partam do depésito, retornem ao mesmo ao final de
suas rotas.

As restrigoes (4.7) e (4.8) limitam a quantidade de arcos que saem e chegam ao deposito
ao valor maximo de m, ou seja, restringem a quantidade de veiculos utilizados ao tamanho
da frota.

As restrigoes (4.9) e (4.10) limitam o instante de inicio do servi¢o em cada né cliente
caso haja um arco chegando a ele, enquanto as restri¢oes (4.11) e (4.12) limitam o instante
de retorno ao depoésito, visita a um nd de recarga ou um né de pernoite. Note que é
necessario especificar uma janela de tempo para cada periodo, mesmo que todas tenham
a mesma duragao de 12 horas. A restricao (4.13) assegura que a janela de tempo em um
n6 de recarga ou de pernoite seja somente ativada caso haja um arco chegando ao n6.

As restrigoes (4.14) controlam para um dado periodo, o instante de inicio de servigo
(ou visita) ao n6 j € V. Ela tem por fun¢do garantir a consisténcia da programacao da

rota. O instante de inicio de servigo no né j no periodo p é maior ou igual ao instante de
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inicio de servico no né predecessor ¢, acrescido do tempo de servico em ¢ e do tempo de
percorrimento do arco (4, 7).

Ja as desigualdades (4.15) controlam a programagao da rota quando ocorre uma mu-
danca de perfodo. Sendo ¢ um né de recarga ou um nd de pernoite, ela estipula que o
instante de inicio de servico no n6é j no periodo p + 1 seja maior ou igual ao instante
de inicio de servico no no6 predecessor ¢, o qual ocorreu ainda no periodo p, acrescido do
tempo de servigo em ¢ e do tempo de percorrimento do arco (i, 7).

As restrigoes (4.16) estabelecem que a duragdo da rota deve ser menor ou igual a
jornada de trabalho.

A restrigao (4.17) impde que a variavel binaria A tenha valor igual a 0 caso haja algum
cliente nao servido. Desta forma, se todos os clientes tiverem sido servidos, A podera ter
valor igual a 1, o que ativa a restri¢ao (4.18). Esta ultima permite a ocorréncia de arcos
chegando a um no6 de pernoite a partir do segundo periodo. Ou seja, o veiculo pode
pernoitar em um n6 de pernoite 7 € I’ se e somente se todos os clientes tiverem sido
servidos.

Por fim, as restri¢oes (4.19), (4.20), (4.21) e (4.22), definem o dominio das variaveis

de decisao.

41.2 Fixacdo de Variadveis

Visando reduzir o tempo de resolucao do modelo, algumas variaveis foram fixadas em zero
a fim de serem eliminadas durante o pré-processamento. Fixou-se z;;, = 0, uma vez que
nenhum arco parte de um no 7 para ele proprio.

Foram também fixados quatro arcos envolvendo os nés depésito. Primeiramente,
Ty = 0, uma vez que nao se parte de qualquer né para o né deposito de partida
em qualquer periodo. Em seguida, tem-se que para todo p # 1, x,,j, = 0 porque nao se
parte do n6 depésito de partida para qualquer outro né exceto no primeiro periodo. Para
J € F, x,j, = 0, uma vez que partidas do n6 depoésito de partida s6 ocorrem no inicio
do primeiro periodo, e visitas a n6s de recarga s6 ocorrem a partir do final do segundo
periodo, o que implica que nao pode haver arcos partindo do n6 depoésito de partida para
nos de recarga. Além disso, impos-se z,;;, = 0, uma vez que nao se parte do né deposito
de chegada para qualquer n6é em qualquer periodo.

Foram fixados trés arcos envolvendo nés de recarga. Primeiramente, para i € F e
j el x;, =0, uma vez que nao se parte de noés de recarga para noés de pernoite em
qualquer periodo. A seguir, para ¢ € F'e p =1 ou 2, z;j, = 0. Arcos partindo de nos
de recarga s6 podem existir a partir do 3° periodo. E finalmente, para i € F e j € F|,
Zip = 0, uma vez que nao se parte de noés de recarga para outros noés de recarga em
qualquer periodo.

Por fim, foram fixados trés arcos envolvendo nos de pernoite. Primeiramente, para

iel'ejel, =0, pois ndo se parte de nés de pernoite para nés de pernoite em
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qualquer periodo. Em seguida, parat e I', je I e2<p<T -1, x;, = 0. Nao se parte
de nos de pernoite para nos clientes em periodos posteriores ao primeiro, uma vez que a
visita a um né de pernoite a partir do segundo periodo implicaria que todos os clientes
teriam sido atendidos. E por altimo, ¢ € I’ e j € F, x;;, = 0, uma vez que ndo se parte

de nos de pernoite para nos postos de recarga em qualquer periodo.

4.1.3 Heuristica Relax and Fix

Tendo em vista as dificuldades de resolugdo de modelo com tempo de recarga fixo ( veja
Secao 5.1 no Capitulo 5), foi desenvolvida uma heuristica de programagao matemética
baseada no algoritmo Relaz-and-Fiz proposto por inicialmente por Wolsey (1998).

Ferreira, Morabito e Rangel (2008) explicam que na heuristica Relaz-and-Fiz o con-
junto de varidveis inteiras de um problema de otimizacao inteira mista ¢ particionado em
P conjuntos disjuntos @);, i« = 1, ..., P, para os quais sao dadas diferentes importancias.
O ntmero P de conjuntos determina o ntimero de iteracoes da heuristica. Em uma dada
iteracao n, apenas as variaveis do conjunto (), sao impostas como inteiras, enquanto as
demais variaveis, originalmente inteiras, sao relaxadas. O submodelo resultante é entao
resolvido. Se o submodelo é infactivel, o algoritmo é interrompido; nao é possivel en-
contrar uma solugao viavel para o problema original com as varidveis dos conjuntos @);,
i =1,...,(n — 1) fixas nos valores atuais. Se o submodelo for factivel, as variaveis do
conjunto @),, ou parte delas, sao fixadas em seu valor inteiro corrente, e o processo se
repete para os demais conjuntos.

De acordo com Rodrigues (2014), essa heuristica é raramente aplicada a problemas
de roteamento de veiculos, tendo em vista que a Relax-and-Fiz lida muito bem com
problemas que consideram o tempo como uma variavel discreta, ou seja, em periodos de
tempo pré-definidos, cenario mais comum em problemas de programacao da producao do
que em problemas de roteamento. O autor argumenta que com excecao da obra de Uggen,
Fodstad e Norstebo (2011), sua revisdo bibliografica nao localizou outra aplicagao desta
heuristica nesta classe de problemas.

Como o problema tratado na presente pesquisa tem o horizonte de planejamento dis-
cretizado em periodos (dias) a heuristica desenvolvida nesta pesquisa seguiu esta linha,
utilizando os periodos P como critério de decomposicao das variaveis de decisao.

Moraes e Santos (2012) descrevem alguns métodos de decomposicao, entre eles a Relaz-
and-fiz 4 (RF 4), a qual é feita por periodo e de forma sequencial inversa. Ela é iniciada
com a variavel de maior indice de periodo (¢ = T), de modo que as variaveis sao fixadas
de forma decrescente desse indice (t= T até ¢ = 1). A cada iteracdo, relaxam-se as
demais variaveis inteiras (binarias), sendo elas as dos periodos onde indice k < indice t.
As variaveis binarias t sao fixadas ao decorrer das iteracgoes.

O método de decomposicao utilizado nessa pesquisa ¢ aplicado de forma sequencial

sendo que nem todas as varidveis bindrias x;;p,, cujo valor inteiro foi obtido numa iteracao,
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sao fixadas na iteragao seguinte.

4.1.3.1 Estratégia Relax and Fix

O problema foi particionado em 6 subconjuntos, cada um referente a um periodo do
horizonte de planejamento, ou seja, tem-se Q),, p = 1,...,6. No primeiro subconjunto,
(ou seja ()1) as varidveis de decisdao z;;,, sdo impostas como inteiras, e as demais z;j,,
para p = 2,...,6 sdo relaxadas. No segundo subconjunto (Q:), parte do conjunto de
variaveis x;;,, sao fixadas nos valores obtidos, as varidveis de decisao z;;,, sao tratadas
como variaveis inteiras, e as demais x;;, para p = 3, ..., 6 sao relaxadas.

Esse processo se repete até o subconjunto (Jg, em que todas as variaveis de decisao
Tyjp Sao tratadas como varidveis inteiras. Ressalta-se que, este tltimo subconjunto nao é
uma copia do problema original, tendo em vista que quando a heuristica alcanca a tltima
iteracao, ela ja tem grande quantidade das variaveis z;;, fixadas, as quais foram obtidas
nas resolucoes dos subproblemas anteriores.

Durante a resolucao de cada subconjunto, a heuristica sempre tenta criar uma rota
completa no periodo do subconjunto corrente. Desta forma, no subconjunto ¢, a heuris-
tica busca uma rota completa até o depésito apenas no primeiro periodo, no subconjunto
()2 a heuristica busca uma rota completa até o deposito final até o segundo periodo,
no subconjunto ()3 a heuristica busca uma rota completa até o depdsito até o terceiro
periodo, e assim por diante.

Foram utilizadas duas regras de analise da solugao corrente com vistas a selecionar as
variaveis de decisao z;;, a serem fixadas na solucao do subconjunto sequente. A primeira
regra dita que qualquer arco (i,j) com j € vy, ou seja, qualquer arco cujo destino seja o
deposito final nunca seja fixado. Caso essa regra fosse desconsiderada, sempre uma rota
completa fechada seria solucao fixa inicial do subconjunto subsequente, e portanto nao
seria possivel nenhum tipo de modificagao na solucao.

A segunda regra determina a distancia maxima entre o dltimo cliente visitado e o posto
de recarga mais proximo. A fim de explicar os motivos dessa regra, a Figura 5 ilustra uma
solucao obtida para um subconjunto ()2 qualquer. Observando a figura, percebe-se que
o ultimo cliente visitado (vs) esta proximo ao deposito, porém longe do posto de recarga
mais proximo f;. Portanto, apenas desconsiderar o arco (vs,vj,) na fixagdo de variaveis no
subconjunto sequente ()3 faria com que a heuristica ficasse presa a solucao obtida em @)s.
Ainda, o veiculo é obrigado a visitar um posto de recarga no final do segundo periodo para
que ele recarregue a bateria e possa continuar a rota e atender a mais clientes. Verificou-se
que em muitas instancias, esse tltimo cliente ficticio é tao distante de um posto ao ponto
do veiculo nao conseguir alcancar o posto até o fim da bateria e, portanto, a heuristica
fica apenas repetindo a solucao do subconjunto anterior.

A vista disso, foi criado um algoritmo de andlise da solucdo corrente. Para toda

variavel x;;, pertencente a uma solu¢ao de um subconjunto qualquer, esta somente serd
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Figura 5 — Solugao de um subconjunto )

fixada se 7; + tj, < epp|{i,j € V,h € F,p € P}. Portanto, um arco (i,j) s6 pode ser
fixado se for possivel ir do cliente destino j a um posto de recarga h antes da janela de
tempo mais cedo do posto h no periodo corrente p.

O tempo computacional para a resolucao de cada subconjunto em todas as instancias
foi definido de forma percentual ao tempo total. Apods testes com diferentes divisoes,
adotou-se 7% para @y, 10% para Q2, 13% para @3, 20% para Q4, 23% para Qs e 27%

para Qg.

4.2 Modelo com Recarga Parcial

O modelo com recarga parcial ¢ uma extensao do modelo com tempo de recarga fixo.
Neste modelo foram incluidas as variaveis e feitas adaptagoes das restricoes do EVRPTW
que controlam o nivel de bateria ao longo da rota, além de restricoes de programacao da
rota ap0s a visita a um posto de recarga.

Note que o EVRPTW considera que o nivel da bateria do veiculo varia em funcao
da distancia percorrida pelo veiculo, enquanto que no modelo de recarga parcial desen-
volvido nesta pesquisa, essa variacao ocorre em funcao do tempo transcorrido, além das

caracteristicas de planejamento multi-periodo e restricoes de janelas de tempo em clientes.
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421 Formulacdo Matematica

Assim como no problema descrito na Secao 4.1, seja um horizonte de planejamento finito
dividido em até T dias, cada qual com duracao maxima de Ty, horas, de maneira que
tem-se o conjunto P = {1,...,T}. Considera-se I = {vy,vs,...,v,} 0 conjunto de n nos
clientes e F' = {vp 41, Unt2, ..o, Unts ) 0 conjunto de s de recarga, e uma frota homogénea
de m veiculos para as atividades de entrega dos produtos.

Como o nivel da bateria para refrigeracao dos produtos é medido em horas remanes-
centes, quando o veiculo inicia sua jornada de trabalho, a bateria estda em sua capacidade
méaxima B, ou seja, 36 horas. Desta forma, cada veiculo passa a ser associado a uma
variavel br;, a qual define o nivel de bateria ao chegar a n6 qualquer.

Além disso, uma vez que o consumo da bateria é em funcao do tempo, associa-se uma
variavel W; que monitora o tempo de espera para atendimento em um no cliente . Assim,
caso o veiculo permaneca parado em um cliente ¢ aguardando o inicio da janela de tempo,
o periodo o qual ele esteve parado é contabilizado no consumo do nivel br; da bateria.

A primeira recarga pode ocorrer em qualquer periodo, em qualquer horario e possui
duracgao variavel, ou seja, é relaxada a restricao de que a primeira recarga ocorra apenas
a partir do final do horario comercial do segundo periodo e que possua duracao fixa de
12 horas. Como a recarga pode ocorrer em qualquer horério, além do conjunto F' de nos
de recarga, foi criado um conjunto F” correspondente a uma copia de F' para modelar
visitas a postos que se iniciam e terminam em um mesmo periodo, ou seja, que nao sao
realizadas durante pernoites. Portanto, F/ = {v], 1,V o, ..., Ul s}

Entretanto, como a recarga passa a ter duracao variavel, existe a possibilidade de se
recarregar durante um curto periodo de tempo a noite, seguir para um cliente distante e
aguardar o inicio da janela de tempo de atendimento deste cliente. Note que um cenério
como este ¢ inviavel do ponto de vista pratico, pois desconsidera a necessidade de pernoite
dos funcionérios. Desta forma, foram definidas janelas de tempo para a saida de nés de
recarga ou de pernoite. Segundo as janelas, os veiculos s6 podem deixar esses nos a partir
das 06:00 da manha do periodo corrente. Assim evita-se que o veiculo circule durante a
madrugada, periodo este em que os funcionarios precisam estar descansando.

Os funcionérios podem descansar tanto em um posto de recarga como em um local
unicamente de pernoite. Esses locais sao representados da mesma forma como no modelo
com tempo de recarga fixo. Definiu-se um conjunto I’ correspondente a uma copia do
conjunto I, ou seja, I' = {v},v),....,v.}. Portanto, apdés o tltimo cliente do dia ter
sido atendido, cada veiculo se dirige e permanece em um né de recarga ou em um n6 de
pernoite até as 06:00 da manha do dia seguinte, que diferentemente do modelo com tempo
de recarga fixo, pode ser visitado em qualquer periodo.

Considera-se que ao chegar em um posto de recarga i, o veiculo tem uma variavel BR;;
associada que controla o nivel de bateria ao sair do posto de recarga, denominada por nivel

de bateria recarregada. Ainda, garante-se que o nivel de bateria recarregada BR;; seja
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pelo menos suficiente para a chegada ao n6 j e que nao seja superior a capacidade maxima
de bateria B.

Por fim, seja V' o conjunto resultante da uniao dos nos deposito de partida e chegada
vy € v, do conjunto dos nos clientes I, do conjunto dos nos de recarga F, do conjunto de
nos de pernoite I’ e do conjunto F” de nos copias de recarga quando nao ha mudanca de pe-
riodo. Assim, V' = {vo }U{v{ JUIUI'UFUF’ = {vo, V(s V15 V25 -vy Upy Ul Uy ooy Upy s Unpd, Un2y +ooy Uppsy U
Admite-se que todos os nos de recarga tém capacidade ilimitada.

A rede de fluxo, definida como um grafo completo direcionado G = (V, A), é formada
por um conjunto de arcos A = {(¢,7)|i,7 € V;i# j}. A cada arco (i, j) é associado um
tempo de viagem ¢;;. Cada n6 ¢ € V esta associado a um tempo de servigo s;; para todo
1 € I, ou seja, no cliente, esse tempo de servigo é o mesmo, enquanto que para nés postos
de recarga, posto de recarga copia e nos de pernoite i € F U F' U I’ é igual a 0.

As janelas de tempo de cada i € V sdo definidas por [e;, l;,], especificas para cada
periodo p do horizonte de planejamento. Ressalta-se que no modelo com recarga parcial,
o pernoite pode ocorrer tanto em I’ como em F' para todos os periodos.

Assim como Schneider, Stenger e Goeke (2014), fez-se uso de variaveis associadas aos
nos com a finalidade de se acompanhar o estado dos veiculos. A variavel 7;, indica o ins-
tante de inicio de servico no cliente ¢ no periodo p. E finalmente, as variaveis de decisao
Tijp 1,J € V,i # j sdo binarias e iguais a 1 se o arco (7,7) é percorrido no perfodo p e 0

caso contrario.
Resumindo, adota-se a seguinte notacao:

Conjuntos:
I: nos clientes
I’: nos de pernoite
P: periodos do horizonte de planejamento
F: nos de recarga (com pernoite)
F’: nos copias de recarga (sem pernoite)
V': noés deposito de partida e chegada, nés cliente, n6s de recarga, nos clientes de pernoite
e n6s copias de recarga, portanto, V = {vo} U {vg} UF UT' U F’

Indices:
1,7, h: nos clientes, nos cliente de pernoite, nés de recarga, nés de recarga copia e no
deposito
p: periodos do horizonte de planejamento
vo: n6 deposito de partida

vy: n6 deposito de chegada
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Dados de Entrada:
s;: tempo de servigo no noé ¢
ti;: tempo de viagem entre os nos i e j
eip: instante mais cedo para inicio do servigo no né ¢ no periodo p

lip: instante mais tarde para inicio do servico no noé ¢ no periodo p

Constantes:
Thnas: duracao da jornada de trabalho em cada periodo
m: numero de veiculos disponiveis
0: numero suficientemente pequeno

B: capacidade maxima de bateria

Variaveis de Decisao:
xijp: igual a 1 se o arco (4, j) é percorrido no perfodo p, 0 caso contrario
T;p: instante de inicio de servigo em ¢ no periodo p

br;: nivel de bateria ao chegar ao no @

BR;j: nivel de bateria recarregada no né de recarga ¢ dado que o préximo no6 visitado & j

W;: tempo de espera para inicio do servico no no

O problema é formulado como um modelo de programacao inteira mista, conforme

descrito a seguir.

T 3) ) LTI D ) 9) B
i€V j€l peP i€V jEV peP
i# G £ A

s.a

ZZfL’Z‘jp S ]_,V] € I

i€V peP

it ¥

YD) wyp<1Viel

JjeV peP

#i

Z‘/Eihp = thjpth elipeP

i€V JeEV

iZh G£h

D Ty = npr1, Th€FUIp e Pp#T

eV jev

i#h j#h

DD Tugp = D Tt

;‘EV/ peEP jev
i#v J#vo

(4.2)

(4.3)

(4.4)

(4.5)

(4.6)
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D> Tup<m (47)

:7%1‘% pEP

Z Tyoj1 <M (4.8)

i

Tip > €jp Y Tijp,Vj € [;p € P (4.9)
eV

Tip <lp Y ijpVjELpeP (4.10)
1%

Tip = Tip + Wi + 8iijp + tijZijp — Tinaa (1 — 2ijp),

Viel,jeVii#jpeP (4.23)

Tip = €ipTijp + Wi+ tijZijp — Tinaa (1 — 2ijp),

Vie FUIl';jeV,j4iupeP (4.24)

Tipt1 2 Tip + Wi+ (BRij — bri) + tijzijpe1 — Trnaa(1 — Tigpr1),

VieF;jeVii£jppe Pp#T (4.25)

Tip = Tip + Wi+ (BRij — bri) + tij%ijp — Taa (1 — 2ijp),

Vie Fl;jeVi£jpeP (4.26)

W; > ejpijp — Tip, Vi, j € Vi # jip € P (4.27)

Top < Tinaa, Vp € P (4.16)

BRij — B (1 — ) < B,Vi,j€V,i# ] (4.28)
BR;j—br; >0,Yi€e FUF;jeV,i#j (4.29)
bry <bri — W; — s;xijp — tij®ijp + B (1 — w4jp) , Vi€ vg U L;j € Vii# j;pe P (4.30)
br; > bri — W; — s;xi5p — tijxijy — B(1 —x35,) Vi€ voU L, jeVi£jpe P ( )
brj < BRy; — W; — tijxijp + B(1 —2y,) ,Vi€e FUF;j€Vi#j;p€P ( )
br;j > BR;; — W; — tijwijp — B(1 —2y,) Vi€ FUF;jeVi# j;pe P ( )
brj <bri — (Tjps1 — Tip) + B(1 —xy5,) Vi€ I';je Vi jspe Pp#T (4.34)
brj > bri — (Tjps1 — Tip) — B(1 —ayy) Vi€ I';je Vit jipe Pp#T (4.35)
zip € {0,1},Vi,j € Vi#£ j,pe P (4.36)
Cip < Tip < lip,VieV,pe P (4.37)
0<br; <BVieV (4.38)
0<BRj; <B\Vi,jeVii#]j (4.39)
W, >0,VieV (4.40)

O modelo com recarga parcial utiliza a mesma fungao objetivo (4.1), e as restri¢oes
(4.2), (4.3), (4.4), (4.5), (4.6), (4.7), (4.8), (4.9), (4.10) e (4.16) do modelo com tempo de
recarga fixo, descrito na Secao 4.1.1.

As restrigoes (4.23) controlam para um dado periodo, o instante de inicio de servigo (ou
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visita) ao n6 j € V, quando este é precedido por um cliente ou pelo deposito. Ressalta-se
a inclusao da variavel de tempo de espera ;.

As restrigoes (4.24) limitam o inicio do servi¢o ao n6 subsequente a visita de um posto
de recarga com pernoite ou a um né cliente de pernoite para apés as 06:00 da manha no
periodo corrente.

As restrigoes (4.25) controlam para um dado periodo, o instante de inicio de servigo (ou
visita) ao n6 j € V, quando este for precedido por um né de recarga com pernoite. Desta
forma, essas restri¢oes controlam a programacao da rota quando ocorre uma mudanca de
periodo. O instante de inicio de servico no n6 j no periodo p é maior ou igual & janela
de tempo mais cedo, a qual é 06:00 horas no periodo corrente, acrescido do tempo de
espera W; em j e do tempo de percorrimento do arco (i, 7). O termo (BR;; — br;) fornece
o tempo requerido da recarga.

As restrigoes (4.26) controlam para um dado periodo, o instante de inicio de servigo
(ou visita) ao n6 j € V, quando este for precedido por uma visita a um no6 ¢ de recarga
sem pernoite (i € F’). O instante de inicio de servi¢o no né j no periodo p é maior ou
igual ao instante de inicio de servico no né predecessor ¢, acrescido do tempo de espera
W; em j, acrescido do tempo necessario para recarga até o nivel BR;; e do tempo de
percorrimento do arco (i, 7).

As restri¢oes (4.27) definem o tempo de espera para inicio de atendimento (ou visita)
a um n6 qualquer j € V. Ele é definido pela diferenca entre a janela de tempo mais cedo
do no j e o instante de inicio de servigo de atendimento (ou visita) ao no j.

As restricoes (4.28) limitam o nivel de bateria recarregado BR;; até a capacidade
méaxima B. As restri¢oes (4.29), por sua vez, garantem que o nivel de bateria recarregada
em ¢ ¢ sempre maior ou igual ao nivel de bateria ao se chegar ao no .

As restrigoes (4.30) e (4.31) controlam o nivel de bateria para um dado no6 j, quando
este for precedido por um cliente ou pelo deposito. O nivel de bateria em um n6 j é menor
ou igual ao nivel de bateria no n6 predecessor ¢, decrescido do tempo de espera W; em 7,
do tempo de servigo em ¢ e do tempo de percorrimento do arco (i, j).

As restrigoes (4.32) e (4.33) controlam o nivel de bateria para um dado no6 j, quando
este for precedido por um né de recarga. O nivel de bateria em um n6 j é menor ou igual
ao nivel de bateria recarregada no né de recarga predecessor i, decrescido do tempo de
espera WW; em j e do tempo de percorrimento do arco (i, j).

As restrigoes (4.34) e (4.35) controlam o nivel de bateria para um dado n6 j, quando
este tiver sido precedido por um né cliente de pernoite, ou seja, quando ha mudanca de
periodo. O nivel de bateria em um né j é menor ou igual ao nivel de bateria no né
predecessor ¢, decrescido da diferenca entre o instante de inicio de servico em ¢ no periodo
p e o instante de inicio de servigo em j no periodo p+ 1 .

Por fim as restrigoes (4.36), (4.37),(4.38), (4.39) e (4.40) definem o dominio das varia-

veis de decisdo.
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4.2.2 Fixacdo de Variaveis

A fixacao de variaveis é a mesma utilizada no modelo com tempo de recarga fixo, com a
inclusao de br,, = B. Ou seja, prescreve-se explicitamente que os veiculos iniciem suas

jornadas com a bateria totalmente carregada.

4.3 Modelo de Localizacdo-Distribuico

O modelo de localizacao-distribuicao, ou seja, que agrega decisoes de localizacao de postos
as decisoes de roteamento, tem sua formulagao muito similar ao modelo de roteamento
com tempo de recarga fixo, descrito na Secao 4.1. Desta forma, a notagao segue o padrao
do modelo com tempo de recarga fixo, com a inclusao de algumas variaveis de decisao,

restricoes, dados de entrada, um conjunto novo e uma constante.

431 Formulacdo Matematica

Como o modelo de localizacao-distribuicao ¢ muito parecido com o modelo com tempo de
recarga fixo proposto, esta secao descreve apenas as alteracoes efetuadas.

Primeiramente, além do conjunto F' referente aos nés de recarga, foi incluido um
conjunto F'n referente aos nos de recarga potenciais, ou seja, aqueles cuja abertura ¢ uma
decisao do modelo. Desta forma, F'n = {VUp1s11, Unisi2s -y Untstsn }» considerando que ha
sn noés postos de recarga em potencial. Admite-se que os postos de recarga em potencial
tem tempo de recarga e janelas de tempo igual aos postos de recarga pré-existentes.
Ainda, foi associado um custo fixo de instalacao O; para i € Fn.

Também criou-se uma variavel de decisao binaria Y; para ¢ € F'n. Ela é igual a 1 se o
posto de recarga em potencial 7 é selecionado para abertura, e 0 caso contrario.

Por fim, seja V' o conjunto resultante da unido dos nos depésito vy e vy, do conjunto
dos nos clientes I, do conjunto dos nos de recarga F', do conjunto de nos de pernoite I’ e
do conjunto dos nos de recarga em potencial Fn. Assim, V = {vo} U{vj}UIUI'"UFUFn
= {vo, V(s U1, V2, vy Upy UL, Uy ooy Upy s Unkd, Unk 2y +os Untsy Unp1s Unct2s v vn+n+s+sn}. Mais
uma vez, admite-se que todos os nos de recarga, potenciais ou existentes, tém capaci-

dade ilimitada.
Resumindo, adota-se a seguinte notacao adicional:

Conjuntos:
Fn: nos de posto de recarga em potencial
V: nos clientes, nos de recarga , nos de pernoite e deposito, portanto V = {vg} U {vj} U
FuUIul'UFn
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Dados de Entrada:

O;: custo de instalagao do posto de recarga em potencial ¢

Constantes:

M: ntmero suficientemente grande

Variaveis de Decisao:

y;: igual a 1 se o posto de recarga ¢ é aberto, e 0 caso contrario

O problema é formulado como um modelo de programacao inteira mista, conforme

descrito a seguir.

Max f: Z Z Z xijp — 51 Z Z Z tijxijp — 52 Z Ozyz (449)

i€V jel peP i€V jeV peP i€Fn
i#] i i#] i #J

S.a
>N ay<1Vjel (4.2)

5

YD wp<LViel (4.3)

JjEV peP

J#i

> @iy =Y TupVh €LpE P (4.4)

eV JeV

i#h i#h

sz‘hpzthijNhGFUI'UFn;pGP7p7éT (4.41)

eV jev

i#h i#h

DD T = D Tuin (4.6)

i€V peP Jjev

iV J#vo

DD Ty <m (4.7)

i€V peP

i)

Z Topj1 <M (4.8)

JEV

J#vo

Tip = €jp Y Tijp,Vj Ep € P (4.9)
%

Tjp <lip Y @ijp,Vj € Lp € P (4.10)

eV
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Tip > €jpUp,Vj € {vo} U{vg} UI'UF U Fn;pe P (4.42)

Tip < UipUjp,Vj € {vo} U{vg} UT'UF U Fn;p e P (4.43)

UppNC > Y 45, Vj € {g} U'UF U Fnip € P (4.13)
eV

Tip = Tip + 8ilijp + tijTijp — Tnaa(1 — 245p), Vi € {vo} UL, i # j;j € Vipe P (4.44)

Tipt1 = Tip + 8iTijpr1 + tijTijpr1 — Trmaz (1 — Tijpy1),

Vice 'UFUFn,i#j,jeVipe Pp#T (4.45)
Tip S Tmawavz. € {UO} Y € P (416)
DY i <YiM,Vh € Fn (4.46)
i€V peP

i#£]
>N wyp = AxNC (4.17)

i€V jel peP
i#j gt

YD D wmp<Axm (4.18)

i€V jel’ peP

i#] G p>2

zijp € {0,1} Vi, j €Vi#jpeP (4.47)
yi €{0,1},Vi € Fn (4.48)
ip < Tip < lip, Vi€ V,pe P (4.49)
Ae{01} (4.21)
Up€{0,1}VieV,pe P (4.22)

A funcao objetivo definida em (4.49) é idéntica a (4.1), exceto por incluir uma parcela
referente ao custo fixo de instalacao caso o posto de recarga em potencial ¢ seja aberto.
Note que o atendimento dos clientes é prioritario em relacao ao custo de abertura de
postos.

O modelo utiliza as mesmas restri¢des de (4.2) a (4.22) do modelo com tempo de
recarga fixo, com excecao do conjunto de nés de postos de recarga considerados, que aqui
passa a incluir os postos potenciais.

A restrigao (4.46) é do tipo custo fixo, ou seja, determina que caso haj um arco (i, h),
com h € Fn, ou seja, caso um posto de recarga em potencial seja visitado, este precisa
ser aberto.

Por fim a restrigdo (4.48) define o dominio da variavel de decisao y; para i € Fn.

4.3.2 Fixacdo de Variadveis

A fixacao de variaveis é a mesma utilizada no modelo com tempo de recarga fixo.
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b Experimentos Computacionais com os Mo-

delos de Roteamento

Neste capitulo, sao descritos os experimentos computacionais realizados com os modelos
de roteamento descritos nas Secoes 4.1 e 4.2, visando tanto obter solugoes para instancias
reais da empresa foco, como também analisar seu desempenho. A implementacao do
modelo e a estratégia de Relaz-and-Fiz foram implementados na linguagem de modelagem
GAMS com o solver CPLEX 12.5.0.0. O algoritmo branchécut do CPLEX foi executado
com todos os parametros padrao, exceto pelas opcoes fpheur = 2, heurfreq = 100, Ibheur
= 1 e threads = 4. Os experimentos foram realizados em um computador Dell, modelo
Optiplex 9010, com processador Intel i7 com 3,4 GHz, 16 GB de memoria RAM e sistema

operacional Windows 7 Profissional de 64 bits.

51 Estudo de Caso

Esta secao possui dois objetivos: verificar se o modelo descreve satisfatoriamente a lo-
gistica de distribuicao da empresa, e analisar se com o modelo é possivel obter solucoes
melhores que as praticadas. Para tal, fez-se uso de duas instancias reais da empresa e
de uma terceira instancia gerada a partir das duas primeiras. Conforme a Se¢ao 3.1,
atualmente a empresa divide parte de sua distribui¢do em duas regides (Tucurui e Pa-
ragominas), cada qual atendida por 1 veiculo. A terceira instancia é a juncao das duas
regioes com a utilizacao de 1 ou 2 veiculos.

As instancias foram delineadas a partir da coleta de informacgoes de entregas da em-
presa. De acordo com a Secao 3.5, a autonomia do motorista dificulta a coleta de dados
por nao haver documentos oficiais sobre os percursos tracados, ordem de atendimento de
clientes ou tempo de servigo em cada cliente.

Nas instancias tratadas, a jornada de trabalho T,,,, ¢ de 132 horas e o tempo médio de
servico nos clientes é de 30 minutos. O instante inicial de partida do deposito ¢ igual a 0,
de maneira que seu retorno deve ocorrer até o instante 132. Todos os clientes possuem a
mesma janela de tempo em cada periodo, ou seja, entre 7:00 e 19:00 hs., subtraido o tempo
de servico do cliente em questao, o que significa que o servico precisa ser completado até o
fim da janela de tempo. A chegada aos nos de recarga e pernoite deve ocorrer exatamente
as 19:00 hs do periodo corrente, ou seja, o limite inferior e superior das janelas de tempo
desses nos sao idénticos, e o tempo de servico é de 12 horas. As janelas de tempo de
cada tipo de no6 para cada periodo estao especificadas nas Tabelas 2 e 3. E por fim, as
instancias baseadas em dados reais foram executadas por até 10.800 segundos (3 horas).

De forma a garantir adequacgao dos resultados com a realidade do sistema de distri-
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Tabela 2 — Janelas de tempo em nos clientes e deposito

Parai e[ Para ¢ = vy
0 <11 < 12— 0 <711 < 12
24 S Ti2 S 36 — S; 24 S Ti2 S 36
48 < T153< 60—s5 48 < T73< 60
72 <71y < 84 -—s; 72 <1y < 84
96 <75< 108 —s; 96 <75 < 108

Tabela 3 — Janelas de tempo em no6s de recarga e de pernoite

Para: e F Paraie I’
<7 <
36 < 1p< 36 12 <7< 12
36 S Ti2 S 36
60 S Ti3 S 60
60 S Ti3 S 60
84 S Ti4 S 84
108 < 7- < 108 84 smas< 84
= Ti5 = 108 <75 < 108

buicao da empresa, todas as solucoes obtidas a partir de instancias baseadas em dados

reais foram verificadas e validadas junto a proprietaria da empresa.

5.1.1 Regido de Tucurui

A primeira instancia tratada refere-se a regiao de Tucurui. Nesta regido, a empresa conta
com 17 clientes distribuidos em 4 cidades do sudeste paraense. Acompanhando a pratica
da empresa, disponibilizou-se 1 veiculo para as entregas. Os dados da empresa, os resul-
tados obtidos com o CPLEX sem a estratégia da Relaz-and-Fiz (otimizagao incompleta)
e com esta estratégia sao apresentados na Tabela 4. Ressalta-se que ambos os métodos
utilizaram o tempo de processamento de 10.800 segundos. Em conformidade ao explicado
na Secao 4.1.3.1, o tempo de processamento disponibilizado pela heuristica para cada
subconjunto foi 720 para ()1, 1080 para (-, 1440 para ()3, 2160 para ()4, 2520 para Q)5 e
2880 para (Jg.

Ressalta-se que os gaps indicados das solugoes da heuristica nesta e demais tabelas
de resultados foram obtidos fixando-se as variaveis no modelo completo. Ou seja, os gaps

foram computados em relacao ao limitante superior do problema original.

Tabela 4 — Medidas das solugoes da regiao de Tucurui

Abordagem Clientes N° Distancia Duracao gap (%)
Atendidos Periodos Percorrida (Km)  (horas)

Empresa 17 2 538,32%* 29,47* ND

Otim. Inc. 17 2 534,82 29,81 0,12

Heuristica 17 2 034,82 29,81 0,12

*Estimado  ND: nao disponivel
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A rota gerada pela heuristica é ilustrada na Figura 6. As setas tracejadas finas indicam
os arcos percorridos no 1° dia (periodo 1) enquanto as setas tracejadas espessas distinguem
os arcos percorridos no 2° dia (no periodo 2). Visando manter a figura sucinta, optou-se
por representar apenas os instantes de inicio de servigo 7;;, dos primeiros e tltimos nos
clientes de cada cidade visitada, com excecao da visita ao ndé de pernoite. De forma
similar, como os clientes de uma mesma cidade estao localizados muito proximos entre si,
preferiu-se sinalizar apenas as distancias entre as cidades. A posicao dos clientes dentro

das cidades nao reflete a realidade, uma vez que buscou-se apenas distinguir os nés clientes
em cada cidade da regiao.

@&j@(\ 7,98 hs

o Ll
12,00hs@:{ ! .
25,06 hs @vﬁ‘? 54 hs
D 2C: 26

24,53 hs !
|

I

I

\ |

|

|

1

|

71,4 Km
\ |

!
S
!
Deposito \\ 1,90 hs 6{/@2
0,97 hs
O Cliente \

] Posto de recarga \ A

. A
————» [Rota do Periodo 1 \
mmm =P  Rota do Periodo 2

29,81 hs
Maraba

Figura 6 — Rota da regiao de Tucurui obtida com a heuristica

Analisando a Figura 6, constata-se que o veiculo permanece a primeira noite na cidade

de Tucurui em um local de pernoite proximo ao cliente v;. Nota-se também que nao foram
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necessarias visitas ao posto de recarga durante a rota, uma vez que a primeira carga do
veiculo tem autonomia de 36 horas, e a rota da solucao obtida tem menor duracao.

A Tabela 4 indica que a heuristica Relax-and-Fiz produziu uma solugao igual & da
otimizacao incompleta, e ligeiramente inferior & solucao estimada da empresa. Vale res-
saltar que no momento da coleta de dados, o tempo de rota da empresa foi estimado a
partir do sequenciamento das cidades fornecido, utilizando o algoritmo do vizinho mais
proximo para gerar o sequenciamento dos clientes em cada cidade. A solugao gerada com
o modelo terminou a rota em 29, 81 horas, ou seja, um valor muito préximo a estimativa
obtida.

Entretanto, ressalta-se que o tempo de rota real da empresa inclui diversos fatores
aleatorios que nao podem ser controlados. Em entrevista junto a empresa, tanto validou-
se a factibilidade das rotas, como constatou-se que o sequenciamento das cidades na

solugao com o modelo ¢é igual ao da empresa.

5.1.2 Regido de Paragominas

A regiao de Paragominas define a segunda instancia considerada. Ha 23 clientes distri-
buidos por 4 municipios do sudeste paraense. Novamente, disponibilizou-se 1 veiculo para
as entregas. Os dados fornecidos pela empresa, os resultados obtidos com a otimizagao
incompleta e com a estratégia da Relaz-and-Fiz (ambos utilizando até 10.800 segundos de
tempo de processamento) sao apresentados na Tabela 5. Em conformidade ao explicado
na Secao 4.1.3.1, o tempo de processamento disponibilizado pela heuristica para cada
subconjunto foi 720 para ()1, 1080 para (o, 1440 para ()3, 2160 para ()4, 2520 para Q)5 e
2880 para Qg.

Tabela 5 — Medidas das solucoes da regiao de Paragominas

Abordagem Clientes N° Distancia Duracao gap (%)
Atendidos Periodos Percorrida (Km)  (horas)

Empresa 23 3 832,43* 54,23* ND

Otim. Inc. 23 3 831,06 50,38 0,22

Heuristica 23 3 831,79 50,38 0,22

*Estimado  ND: nao disponivel

A rota gerada pela heuristica é ilustrada na Figura 7. Assim como na figura anterior,
as setas tracejadas finas indicam os arcos percorridos no 1° dia (periodo 1) e as setas
tracejadas espessas representam os arcos percorridos no 2° dia (periodo 2). Além des-
tes arcos, as setas pontilhadas representam os arcos percorridos no 3° dia (periodo 3).
Novamente, objetivando manter a figura resumida, optou-se por representar apenas os
instantes de inicio de servico 7;, dos primeiros e ultimos noés clientes de cada cidade visi-
tada, com excecao da visita ao local de pernoite e ao posto de recarga . E por fim, como

os clientes de uma mesma cidade estao localizados muito proximos entre si, preferiu-se
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sinalizar apenas as distancias entre as cidades. A posicao dos clientes dentro das cidades

nao reflete a realidade, uma vez que buscou-se apenas apenas distinguir os nos clientes

em cada cidade da regiao.
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Figura 7 — Rota da regiao de Paragominas obtida com a heuristica

Examinando a Figura 7, constata-se que o veiculo permanece a primeira noite na

cidade de Ulianopolis, em um local de pernoite proximo ao cliente v3. No final da rota,

apos ter atendido a todos os clientes, ele pernoita novamente no final do 2° periodo, a

partir do instante 36, 00, ou seja, aproximadamente as 19:00 hs do segundo dia préximo ao

cliente vg . Constata-se que o veiculo nao teria tempo suficiente para retornar ao depoésito

antes do instante 36, ou seja, as 19:00 hs do 2° dia.

Nos resultados da Tabela 5, novamente observa-se a geracao da mesma solucao pela

heuristica Relax-and-Fix e pela otimizagao incompleta, porém desta vez, a solucao é su-
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perior a solucao estimada da empresa. Cabe mais uma vez ressaltar que no momento da
coleta de dados, o tempo de rota da empresa foi estimado a partir do sequenciamento
das cidades fornecido, utilizando o algoritmo do vizinho mais préximo para gerar o se-
quenciamento dos clientes em cada cidade. A solugao gerada pelo modelo finalizou a rota
em 50, 38 horas, o que representa uma reducao de 7,09% no tempo estimado de rota da
solugao da empresa.

Novamente, reforca-se que o tempo de rota real da empresa inclui fatores aleatoérios
que nao podem ser controlados. E por fim, a rota gerada pelo modelo foi validada pela
empresa, e observa-se que o sequenciamento das cidades da solucao com o modelo é igual

ao da solucao da empresa.

5.1.3 Regido de Paragominas e Tucurui

A ultima instancia real testada foi gerada a partir da juncao dos dados das instancias de
Tucurui e Paragominas, totalizando 40 clientes distribuidos por 8 municipios do sudeste
paraense. Para esta instancia foram testados 2 cendrios, o primeiro com 1 veiculo e o
segundo com 2 veiculos. A finalidade do teste com o cenério 1 é verificar a viabilidade
pratica de se atender a todos os clientes em apenas 1 semana e com apenas 1 veiculo.
O objetivo do cendrio 2 é verificar se existe uma alternativa melhor & atual divisao do

mercado da empresa.

5.1.3.1 Cenério 1l

Para efeitos de comparacao, sao apresentadas as duas rotas geradas a partir do modelo
com tempo de recarga fixo, uma resolvida com otimizagao incompleta (Figura 8) e outra
com a heuristica Relaz-and-Fiz (Figura 9). Em ambas as figuras, o estilo de linha referente
a cada periodo estd mostrado na legenda da figura. Ressalta-se que ambos os métodos
utilizaram o tempo de processamento disponibilizado de 10.800 segundos. O tempo de
processamento disponibilizado pela heuristica para cada subconjunto foi 720 para @,
1080 para (09, 1440 para (D3, 2160 para 4, 2520 para Q5 e 2880 para (Jg.

Novamente, objetivando manter a figura resumida, optou-se por representar apenas
os instantes de inicio de servico 7;, dos primeiros e ultimos nos clientes de cada cidade
visitada, com excecao da visita ao local de pernoite e ao posto de recarga . E por fim, como
os clientes de uma mesma cidade estao localizados muito proximos entre si, preferiu-se
sinalizar apenas as distancias entre as cidades. A posicao dos clientes dentro das cidades
nao reflete a realidade, uma vez que buscou-se apenas apenas distinguir os nos clientes
em cada cidade da regiao.

A melhor rota gerada com o GAMS/CPLEX, resultado da aplicagdo da otimizagao
incompleta, utiliza 4 periodos, serve 33 clientes, tem distancia total percorrida de 1.217,73

quilémetros e duracao de 82,66 horas corridas. Nota-se que nem a otimizacao incompleta



Capitulo 5. Ezperimentos Computacionais com os Modelos de Roteamento 47

« " * 3179hs

@ MR LY (hip27hs
Depésita — s
~ . G N ’
O Clente . & . pl
618
[ Posto de recarga . y
————— - Rota do Periodo 1 e -l' .
= e [otado Periodo 2 36,00 hs
® & » > RoladoPeriodo 3 ” * /30'00 hs
=« ¥ Rota do Periodo 4 . '
o . -~ 100 Km
@ @ _ 79,10 hs £33 e
o @ { 7810 hs - - /
L= . -:Ma&( *
-—
@ @ @ / e et s —— =" 3 ){‘/
366 Km I3
. Q* “ 29,63 hs
. \
.
3,36 hs ) 28,15 hs
/ Q.8
. v 2} \
l @b Y a7 hs
. -;I \\". \
\ woxn / \ s2km
403 Km o ; \ \
\ 2543 hs (2
\ LN AN
. 1,91 hs g-;ﬁ‘_ & b s g
\ g_z 0,91 hs ~ 211Km aaKm S \)}
. \ . // “ 26,77 hs
l'. \\\ '
\ e I 1@ v
ST 47
\ T g " €
\ ~~. &
. . -2 1200hs
N )
. b 8,88 hs
E N

82665 (harabs

Figura 8 — Rota das regioes de Paragominas e Tucurui com 1 veiculo gerada por otimiza-
¢ao incompleta

e nem a heurfstica conseguiram gerar solucoes em que todos os 40 clientes tenham sido

atendidos.

5.1.3.1.1 Solugdes com 1 veiculo vs solugdes com 2 veiculos

Novamente, os dados da empresa, os resultados obtidos com o CPLEX sem e com
a estratégia da heuristica Relaz-and-Fiz sao apresentados na Tabela 6. Ressalta-se que
ambos os métodos utilizaram 10.800 segundos de tempo de processamento. Em confor-
midade com o explicado na Secao 4.1.3.1, o tempo de processamento disponibilizado pela
heuristica para cada subconjunto foi 720 para )1, 1080 para (o, 1440 para ()3, 2160 para
@4, 2520 para Q5 e 2880 para (Jg.

Considerando o tempo de processamento dedicado(10.800 segundos) para a resolu¢ao
do modelo, tanto através da otimizacao incompleta como com a heuristica, nao ¢ possivel
se efetuar uma anélise sobre a viabilidade de se atender a todos os clientes com apenas 1
veiculo. Verifica-se que o tamanho da instancia dificultou a resolugao eficiente da instancia

em questao.
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Figura 9 — Rota das regioes de Paragominas e Tucurui com 1 veiculo gerada pela heuris-
tica Relaz-and-fix

Tabela 6 — Medidas das solugoes da regiao de Paragominas e Tucurui com 1 veiculo e com
2 veiculos

N° Veiculos/  Clientes N° Distancia Duragao

Abordagem  Atendidos Periodos Percorrida (Km) (horas) gap (%)
1/Otim. Inc. 33 4 1.217,73 82,66 21,63

1/Heuristica 17 2 697,38 33,44 136,58
2/0tim. Inc. 40 3e?2 1.366,55 80,19 -

2 /Heuristica 40 Je?2 1.366,61 80,19 -

5.1.3.2 Cenario 2

Novamente, visando comparar as abordagens, foi decidido incluir as duas rotas geradas a
partir do modelo com tempo de recarga fixo, uma resolvida com a otimizac¢ao incompleta
e outra com a Relax-and-Fiz. A solucao do cendrio 2 obtida com o CPLEX ¢é apresentada
na Figura 10, e a obtida com a heuristica Relax-and-Fix é apresentada na Figura 11. E por
fim, o estilo da linha referente a cada periodo estd mostrado na legenda da figura. Ressalta-
se que ambos os métodos utilizaram o tempo de processamento de 10.800 segundos. O
tempo de processamento disponibilizado pela heuristica para cada subconjunto foi 720
para (1, 1080 para ()2, 1440 para ()3, 2160 para ()4, 2520 para Q5 e 2880 para (.
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Novamente, objetivando manter a figura resumida, optou-se por representar apenas
os instantes de inicio de servi¢o 7;, dos primeiros e ultimos nos clientes de cada cidade
visitada, com excecao da visita ao local de pernoite e ao posto de recarga . E por fim, como
os clientes de uma mesma cidade estao localizados muito proximos entre si, preferiu-se
sinalizar apenas as distancias entre as cidades. A posicao dos clientes dentro das cidades
nao reflete a realidade, uma vez que buscou-se apenas apenas distinguir os nos clientes

em cada cidade da regiao.
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Figura 10 — Rotas das regioes de Paragominas e Tucurui com 2 veiculos geradas por oti-
mizacao incompleta

A melhor rota gerada com o modelo, resultado da aplicacao da heuristica Relaz-and-
Fiz, possui 3 periodos, 40 clientes, distancia total percorrida de 1.367,81 quilometros, e
duragao de 50, 83 horas corridas para o primeiro veiculo e 29,76 para o segundo veiculo.

Ao comparar as Figuras 10 e 11, verifica-se que nao ha muitas diferencas entre as rotas
geradas. A rota gerada pela heuristica Relaz-and-fix é igual para a regiao de Paragominas,
e conta com apenas uma diferenca na rota da regiao de Tucurui. Ao invés de pernoitar
proximo a wv30, o veiculo pernoita em v29. Essa mudancga. Essa mudanca reduz 0,049

hora no tempo de rota, o que equivale a um reducao de aproximadamente 3 minutos.
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Figura 11 — Rotas das regioes de Paragominas e Tucurui com 2 veiculos geradas pela
heuristica Relaz-and-fix

5.1.3.2.1 Solu¢des com Mercados Agregados vs Solucdes com Mercados Individuais

Para facilitar a comparacao dos resultados, foram atribuidas siglas. Para a instancia
tratada de forma individual, usou-se a sigla MI, referente ao mercado individual. MA
indica mercado agregados, ou seja, quando as duas regides (Paragominas e Tucurui) sdo

agrupadas em uma Unica instancia.

Tabela 7 — Medidas das solu¢oes com Mercados Agregados (MA) e com Mercado Indivi-
dual (MI) da regidao de Paragominas

Mercado / Clientes N° Distancia Duracao
Abordagem Atendidos Periodos Percorrida (Km) (horas) gap (%)
Paragominas(MA)/

Otim. Inc. 23 3 831,79 50,38 -
Paragominas(MA)/

Heuristica 23 3 831,79 50,38 -
Paragominas(MTI)/

Otim. Inc. 23 3 831,06 50,38 0,22
Paragominas(MTI)/

Heuristica 23 3 831,79 50,38 0,22

ND: néo disponivel
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Examinando a Tabela 7, nota-se que as solucoes geradas a partir do modelo sao muito
similares no cenario de mercados agregados e no cenario de mercado individual na regiao
de Paragominas (Se¢ao 5.1.2). Isso sugere que as solucoes geradas podem estar proximas
da otimalidade. Tanto nas rotas geradas pelos cenarios MA e MI, o veiculo atende a 23

clientes em 50, 38 horas.

Tabela 8 — Medidas das solugoes com Mercados Agregados (MA) e com Mercado Indivi-
dual (MI) da regiao de Tucurui

Mercado / Clientes N° Distancia Duragao
Abordagem Atendidos Periodos Percorrida (Km) (horas) gap (%)
Tucurui(MA)/

Otim. Inc. 17 2 534,82 29,81 -
Tucurui(MA)/

Heuristica 17 2 531,88 29,76 -
Tucurui(MI)/

Otim. Inc. 17 P 534,82 29,81 0,12
Tucurui(MI)/

Heuristica 17 2 534,82 29,81 0,12

Observando a Tabela 8, verifica-se que a heuristica produz resultados superiores quando
comparada & otimizagao incompleta, como também ha melhora no tempo de rota da solu-
¢ao do cenario de mercados agregados em relacao a do cenario de mercados individuais na
regido de Tucuruf (Se¢ao 5.1.1). Ao contrapor as melhores rotas encontradas dos cenérios
MA e MI, ambas novamente obtidas pela heuristica Relaz-and-Fiz, verifica-se que em
MA o veiculo atende a 17 clientes em 29, 76 horas, enquanto que em MI o veiculo atende
a 17 clientes em 29,81 horas. A quantidade de periodos necessarios para atender cada
regiao ¢ a mesma obtida anteriormente, ou seja, 2 periodos para Tucurui e 3 periodos
para Paragominas.

Tabela 9 — Medidas das solugoes com Mercados Agregados (MA) e com Mercado Indivi-
dual (MI) das regides de Tucurui e Paragominas

Mercado / Clientes N° Distancia Duragao

Abordagem Atendidos Periodos Percorrida (Km) (horas) gap (%)
MA /Otim. Tnc, 40 3e2 1.366,53 80,19 0,18
MA /Heuristica 40 3e?2 1.367,81 80,14 0,18
MI/Otim. Inc. 40 3e?2 1.365,83 80,19 -
MI/Heuristica 40 3e?2 1.366,62 80,19 -

A Tabela 9 prové medidas para analise dos resultados sob um ponto de vista global,
ou seja, somando os resultados obtidos das duas regioes com mercados agregados e com
mercados individuais. Analisando a Tabela 9 comprova-se que a heuristica produziu
melhores resultados quando comparada & otimizacao incompleta, como também tem o
potencial de melhorar a qualidade da solugao do cenario de mercados agregados em relacao

ao cenario de mercados individuais.
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Tabela 10 — Medidas das solugdes com Mercados Agregados (MA) e da solugao da empresa
na regiao de Paragominas

Mercado / Clientes N° Distancia Duracao
Abordagem Atendidos Periodos Percorrida (Km)  (horas) gap (%)
Paragominas/

Empresa 23 3 832,43* 54,23* ND
Paragominas(MA)/

Otim. Inc. 23 3 831,79 20,38 -
Paragominas(MA)/

Heuristica 23 3 831,79 50,38 -
*Estimado ND: nao disponivel

Tabela 11 — Medidas das solugdes com Mercados Agregados (MA) e da solu¢ao da empresa
na regiao de Tucuruf

Mercado / Clientes N° Distancia Duragao
Abordagem Atendidos Periodos Percorrida (Km)  (horas) gap (%)
Tucurui/

Empresa 17 2 538,32%* 29,47* ND
Tucurui(MA)/

Otim. Tnc. 17 2 534,82 29,81 ;
Tucurui(MA)/

Heuristica 17 2 531,88 29,76 -
*Estimado ND: nao disponivel

5.1.3.2.2 Solucdes com Mercados Agregados vs solucdo da empresa

Com as Tabelas 10 e 11, demonstra-se mais uma vez a superioridade da solugao gerada
pela heuristica Relaz-and-Fiz sobre a solucao gerada por otimizagao incompleta. Na
regiao de Paragominas, as rotas geradas com o cenario agregado foram superiores quando
comparadas a estimativa da programacao atual da empresa. A melhor solugdo obtida
reduziu o tempo de rota de Paragominas em 3,85 horas ou 7,09%, enquanto que na
regiao de Tucurui, as rotas geradas com o cenério agregado foram ligeiramente inferiores
quando comparadas a estimativa da programacao atual da empresa. A melhor solugao
obtida aumentou o tempo de rota de Tucurui em 0,029 horas ou 0, 98%.

Desta forma, conclui-se que a solugao alcancada com o cenério 2 foi superior para a
regiao de Paragominas e inferior para a regiao de Tucurui. Como a diferenca entre o tempo
de rota estimado da empresa e o tempo gerado pelo cenario MA é muito pequeno, seriam
necessarios dados mais assertivos para se fazer uma afirmacao em relagao as vantagens do

cenario de mercados agregados.
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Tabela 12 — Medidas das solug¢oes na regiao de Tucurui

Mercado / Clientes N° Distancia Duragao
Abordagem Atendidos Perfodos Percorrida (Km)  (horas) gap (%)
Tucurui/Empresa 17 2 538,32% 29,47* ND
Tucurui(MI)/

Otim. Tnc. 17 2 534,82 20,81 0,12
Tucurui(MI)/

Heuristica 17 2 534,82 29,81 0,12
Tucurui(MA)/

Otim. Inc. 17 2 534,82 20,81 ;
Tucurui(MA)/

Heuristica 17 2 531,88 29,76 -
*Estimado ND: néo disponivel

Tabela 13 — Medidas das solugoes na regiao de Paragominas

Mercado / Clientes N° Distancia Duracao
Abordagem Atendidos Periodos Percorrida (Km)  (horas) gap (%)
Paragominas/

Empresa 23 3 832,43* 54,23* ND
Paragominas(MI)/

Otim. Inc. 23 3 831,06 50,38 0,22
Paragominas(MI)/

Heuristica 23 3 831,79 50,38 0,22
Paragominas(MA)/

Otim. Inc. 23 3 831,79 50,38 -
Paragominas(MA)/

Heuristica 23 3 831,79 50,38 -
*Estimado ND: néo disponivel

5.1.4 Comentarios Finais

Por fim, os resultados foram resumidos em duas tabelas distintas, na Tabela 12 referente
aos resultados da regiao de Tucurui, e na Tabela 13, a qual apresenta aos resultados da
regiao de Paragominas para instancias com 2 veiculos.

Analisando a Tabela 12, confirma-se que as solucdes geradas pela heuristica foram de
melhores em relagao as geradas por otimizacao incompleta, e que ambas foram inferiores
em relacao aos dados fornecidos pela empresa na regiao de Tucurui. A melhor solugao
(menor tempo de rota) foi obtida quando a instancia foi tratada de forma agregada a
regiao de Paragominas.

Os resultados da regiao de Paragominas foram diferentes aos da regiao de Tucurui.
A partir da Tabela 13, observa-se que as solucoes geradas com modelo foram superiores
a solucao estimada da empresa na regiao de Paragominas. E por fim, nota-se que para
todas as quatro instancias que incluiam a regiao de Paragominas foram geradas as mesmas

rotas.
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Tabela 14 — Cenérios do impacto da distribuicao espacial dos clientes

Cenério | Objetivo Detalhes
R Impacto da distribuicao espacial uni- | 2 instancias geradas aleatoriamente
forme de clientes com 40 clientes distribuidos unifor-
memente no espago
C Impacto da distribuicao espacial | 2 instancias geradas aleatoriamente
clusterizada de clientes com 40 clientes distribuidos em clus-
ters no espago
RC Impacto da distribuicao espacial | 2 instancias com 20 clientes dos
mista de clientes exemplos correspondentes do cenério
R e 20 clientes dos exemplos corres-
pondentes do cenério C

Tabela 15 — Cenérios do impacto da distribuicao espacial dos postos de recarga

Cenéario | Objetivo Detalhes
1P Impacto da distribuicao espacial de | 4 opc¢oes de localizacao espacial:
1 posto de recarga Norte, Sul, Leste ou Oeste
2P Impacto da distribuicao espacial de | 6 opcoes de distribuicao espacial:

Norte e Sul, Norte e Leste, Norte
e Oeste, Sul e Leste, Sul e Oeste e
Leste e Oeste

2 postos de recarga

5.2 Analise do Desempenho do Modelo com Tempo de Recarga

Fixo e Métodos de Solucio

5.2.1 Geracdo de Exemplos

Para a geracao de exemplos ficticios, cuja resolucao permita inferir o potencial de utili-
zagao do modelo, utilizou-se a metodologia proposta por Erdogan e Miller-Hooks (2012).
Elaborou-se 2 categorias de cenarios. A primeira categoria tem como objetivo verificar o
impacto da distribuicao espacial dos clientes nas solucoes obtidas, conforme definido na
Tabela 14. Cada instancia foi gerada de forma aleatoéria, restringindo um plano cartesiano
bidimensional & uma area de 150 por 200 quilémetros, por sua vez, definida com base na
area de atuagao regional da empresa. O deposito foi fixado no ponto (0,0). De forma a
emular as limitacoes da empresa, foi disponibilizada uma frota de 1 veiculo para todas as
instancias.

A segunda categoria visa examinar o impacto da distribuicao espacial dos postos de
recarga, como indicado na Tabela 15. O nimero de postos varia de 1 a 2, e estes foram
localizados no ponto médio entre o depdsito e os limites da &rea, conforme adotado por
Erdogan e Miller-Hooks (2012).

Ao final, foram geradas 24 (R x C' x RC x P1) instancias com 1 posto de recarga e
36 (R x C' x RC x P2) instancias com 2 postos de recarga.
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5.2.2 Parametrizacdo

Conforme mencionado anteriormente, o modelo e a estratégia da Relax-and-Fizx foram
implementados na linguagem de modelagem GAMS com o solver CPLEX 12.5.0.0. O
algoritmo branchécut do CPLEX foi executado com todos os parametros padrao, exceto
pelas opgoes fpheur = 2, heurfreq = 100, Ibheur = 1 e threads = 4. Os experimentos
foram realizados em um computador Dell, modelo Optiplex 9010, com processador Intel
i7 com 3,4 GHz, 16 GB de meméria RAM e sistema operacional Windows 7 Profissional
de 64 bits. Porém, para as instancias ficticias, o tempo de processamento foi de até 3.600
segundos (1 hora) para a otimizacao incompleta. E em concordancia com o explicado
na Secao 4.1.3.1, o tempo de processamento disponibilizado pela heuristica para cada
subconjunto foi 240 para ()¢, 360 para (02, 480 para ()3, 720 para (04, 840 para )5 e 960
para (Jg.

Os parametros de entrada das instancias ficticias geradas sao iguais aos das instancias
baseadas em dados reais. Desta forma, a jornada de trabalho T),,, é de 132 horas e o
tempo médio de servico nos clientes é de 30 minutos. O instante inicial de partida do
deposito ¢é igual a 0 e o retorno deve ocorrer até o instante 132. Todos os clientes possuem
a mesma janela de tempo em cada periodo, ou seja, entre 7:00 e 19:00 hs., subtraido o
tempo de servico do cliente. De forma a otimizar o tempo de rota, para os nés deposito,
nos de recarga e né de pernoite a janela de tempo é sempre entre 7:00 e 19:00 hs do
periodo corrente, e o tempo de servigo é de 12 horas para estes dois ultimos. Mesmo com
essa janela de tempo, o veiculo sempre chega a um posto de recarga, dep6dsito e do né de
pernoite em um horario proximo as 19:00 hs do dia corrente. As janelas de tempo estao

especificadas nas Tabelas 2 e 3 da Secao 5.1.

5.2.3 Analise dos Resultados

Na Tabela 16 encontram-se medidas agrupadas das solucoes dos 6 tipos de cenérios gerados
resolvidos por otimizacao incompleta e pela heuristica. Vale reforcar que os valores da
funcao objetivo f, do gap e da distancia percorrida sdo valores médios. Os valores entre
parénteses indicam a quantidade de instancias por tipo de cenario.

Analisando a Tabela 16, verifica-se inicialmente que a heuristica Relaz-and-Fiz me-
lhorou o resultado médio da otimizagao incompleta em todos os cenarios gerados. Ainda,
dentre todos os cenérios, aquele em que se teve melhor desempenho médio foi o RC2P,
o qual possui 20 clientes dos exemplos correspondentes do cenario R e 20 clientes dos
exemplos correspondentes do cenério C e 2 postos de recarga de bateria na regiao. Este
cenario teve maior f e menor gap médio dentre todas as instancias.

Comparando todos os cenarios do tipo 1P com os cendarios do tipo 2P, ambas as
abordagens produzem melhores resultados para o ultimo. Considerando os resultados

da heuristica Relax-and-fix, o cenario R2P, quando comparado a R1P, obteve maior f
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Tabela 16 — Medidas agrupados das solu¢oes obtidas nos 6 tipos de cenéarios

Cenario/Abordagem f gap(%) gap max.(%) gap min.(%) Distancia(Km) Tempo (s)
R1P (8) / Otim. Inc. 12,90 253,09 566,50 122,17 1.145 3600
R1P (8) / Heuristica 26,84 73,72 219,92 6,00 2471 3600
CIP (8) / Otim. Inc. 11,69 296,07 495,09 122,87 845 3600
C1P (8) / Heuristica 24,06 93,70 191,59 3,26 2.044 3600
RC1P (8) / Otim. Inc. 12,54 238,08 310,15 110,91 760 3600
RCLP (8) / Heurfstica 26,13 57,65 84,57 15,10 2.359 3600
R2P (12) / Otim. Inc. 14,90 203,02 354,43 43,62 1.306 3600
R2P(12) / Heuristica 30,06 40,18 104,49 0,02 2.797 3600
C2P (12) / Otim. Inc. 12,38 277,75 492,44 82,48 929 3600
C2P (12) / Heuristica 28,76 56,42 148,83 0,02 2.440 3600
RC2P (12) / Otim. Inc. 14,09 185,90 367,72 122,61 1.233 3600
RC2P (12) / Heuristica 30,63 38,60 115,15 3,28 2.648 3600

e menor gap médio, maximo e minimo. Além disso, C2P , quando comparado a C1P,
também alcancou maior f e menor gap médio, maximo e minimo. E por fim, RC2P
também teve solucdes melhores que RC1P , obtendo também maior f e menor gap médio
e minimo. Desta maneira, pode-se afirmar que o acréscimo de postos de recarga tem um
potencial de causar efeitos positivos na solucao final, uma vez que conforme a quantidade
de postos aumenta, maior é o nimero de clientes que podem ser visitados. Vale notar que
o real beneficio da inclusao ou nao de um posto de recarga vai depender da localizacao
dele.

Por fim, examina-se os impactos da distribuicao espacial de clientes. Constata-se que
a heuristica Relax-and-Fix teve melhores resultados no cenario RC tanto com o tipo 1P e
o tipo 2P. O cenario RC1P teve maior f, menor gap médio e méaximo dentre as instancias
do tipo 1P, enquanto que o cenario RC2P alcancou maior f e menor gap médio dentre as
instancias do tipo 2P.

Portanto, conclui-se que a heuristica proposta tem seu desempenho condicionado a
distribuicao espacial de clientes na regiao e a quantidade de postos disponiveis para os
exemplos testados. O desempenho ¢ melhor quando as instancias possuem como carac-
teristica uma distribuigdo espacial mista (uniforme e clusterizada) de clientes e existem

disponiveis 2 postos.

5.2.3.1 Cenario 1P

Inicia-se analisando o cenario 1P, ou seja, com um posto de recarga disponivel na regiao.
Na Tabela 17 estao os resultados de todas as instancias do cenéario R1P, ou seja, com
40 clientes distribuidos uniformemente no espago e 1 posto de recarga de bateria na
regiao. O nome das instancias indicam as caracteristicas destas, por exemplo, a instancia
1L40cR2 possui 1 posto de recarga ao leste do plano cartesiano, 40 clientes distribuidos

uniformemente no espaco e é indicada como a instancia de nimero 2 dentre as do tipo R.
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Em negrito estao os melhores resultados de cada instancia.

Tabela 17 — Medidas das solucoes das instancias do cenario R1P

R1P Otimizacao incompleta Heuristica

N° Clientes Distancia (Km) gap (%) N° Clientes  Distancia (Km) gap (%)
1N40cR1 17 1.990 138,04 35 3.641 14,26
1N40cR2 11 1.089 264,31 18 1.477 122,96
1S40cR1 10 922 292,06 21 2.005 88,19
1S40cR2 16 875 150,46 38 3.042 6,00
1L40cR1 18 1.903 122,17 37 3.771 6,64
1L40cR2 16 1.568 146,85 34 2.873 18,49
1040cR1 6 235 566,50 12 1.222 219,92
1040cR2 9 579 344,33 19 1.734 113,28
MEDIA 12,9 1.145 253,09 26,84 2.471 73,72

Examinando a Tabela 17, nota-se que a heuristica Relaz-and-Fix melhorou a solucao
de todas elas. A heuristica, em média, aumentou o nimero de clientes atendidos de 12,90
para 26,84 (+108%) e reduziu o gap de 253,09% para 73, 72%. O melhor resultado ocorreu
na instancia 1540cR2, para a qual a quantidade de clientes visitados aumentou de 16 para
38 e reducao do gap de 150,46% para 6,00%.

J& na Tabela 18 estao os resultados de todas as instancias do cenério C1P, ou seja,
com 40 clientes distribuidos em clusters no espaco e 1 posto de recarga de bateria na
regiao. O nome das instancias indicam as caracteristicas destas, por exemplo, a instancia
1540cC1 possui 1 posto de recarga ao sul do plano cartesiano, 40 clientes distribuidos em

clusters no espaco e é indicada como a instancia de nimero 1 dentre as do tipo C.

Tabela 18 — Medidas das solucoes das instancias do cenario C1P

Cc1P Otimizag¢ado incompleta Heuristica

N° Clientes Distancia (Km) gap (%) N° Clientes Distancia (Km) gap (%)
1N40cC1 18 1.486 122,87 32 2.533 25,71
1N40cC2 15 1.431 166,60 31 2.669 29,00
1S40cC1 8 469 399,88 16 1.724 149,94
1S40cC2 8 471 398,54 16 1.385 151,38
1L40cC1 14 1.156 185,64 29 2.717 37,90
1L40cC2 16 849 150,44 39 2.785 3,26
1040cC1 7 482 471,29 14 1.186 183,24
1040cC2 8 416 397,29 16 1.402 147,61
MEDIA 11,69 845 296,07 24,06 2.044 93,70

Conforme anteriormente, verificou-se que a heuristica Relaz-and-Fiz melhorou a solu-
cao de todas elas. Mais uma vez a heuristica, em média, aumentou o ntimero de clientes
atendidos de 11,69 para 24,06 (+105%) e reduziu o gap de 296,07% para 93,70%. O
melhor resultado ocorreu na instancia 1L40cC2, cuja quantidade de clientes visitados
aumentou de 16 para 39, com reducao do gap de 150, 44% para 3, 26%.

E por fim, na Tabela 19 estao os resultados de todas as instancias do cenario RC1P,
ou seja, com 20 clientes dos exemplos correspondentes do cenario R e 20 clientes dos
exemplos correspondentes ao tipo C, e 1 posto de recarga de bateria na regiao. O nome
das instancias indicam as caracteristicas destas, por exemplo, a instancia 1040cRC1possui
1 posto de recarga a oeste do plano cartesiano, 40 clientes distribuidos no espaco e é

indicada como a instancia de nimero 1 dentre as do tipo RC.
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Tabela 19 — Medidas das solucoes das instancias do cenario RC1P

RC1P otimizagao incompleta Heuristica

N° Clientes Distancia (Km) gap (%) N° Clientes  Distancia (Km) gap (%)
1N40cRC1 19 824 110,91 31 3.052 30,01
1N40cRC2 12 999 241,79 26 2.398 53,81
1S40cRC1 10 611 310,15 22 1.999 81,77
1S40cRC2 10 616 308,35 22 2.061 77,14
1L40cRC1 17 916 135,76 35 3.094 15,10
1L40cRC2 12 934 223,81 27 2.158 48,11
1040cRC1 10 607 311,96 22 1.886 83,04
1040cRC2 11 570 261,90 25 2.318 59,96
MEDIA 12,54 760 238,08 26,13 2.359 57,65

Em concordancia com o dito anteriormente, o cenario RC1P teve solucoes de melhor
qualidade, quando comparado aos cenarios R1P e C1P. Neste cenério em todas as 8
instancias resolvidas, Relax-and-Fiz produziu melhores solucoes, quando comparada com
a otimizacao incompleta. Mais uma vez a heuristica, em média, aumentou o niimero de
clientes atendidos de 12,54 para 26,13 (+108%) e reduziu o gap de 238, 08% para 57, 65%.
O melhor resultado ocorreu na instancia 1IN40cRC2, cuja quantidade de clientes visitados
aumentou de 12 para 26, com reducao do gap de 241,79% para 53, 81%.

Quando se analisa a quantidade de instancias cujas solugoes foram melhores com a
utilizagao da heuristica, o desempenho foi praticamente igual para todos os cenarios. Po-
rém, ao analisar os valores médios f e gap, no cenario RC1P a heuristica teve melhor
desempenho em ambos os indicadores. Desta forma, sugere-se que desempenho do mé-
todo, quando comparado com a otimizacao incompleta, quando hi 1 posto de recarga na
instancia, € bom para uma distribuicao espacial mista de clientes, mediano para uma dis-
tribuicao uniforme espacial de clientes e ruim para uma distribuicao espacial clusterizada

de clientes.

5.2.3.2 Cenario 2P

Finaliza-se examinando o cenario 2P, ou seja, com dois postos de recarga disponiveis na
regiao. Na Tabela 20 estao os resultados de todas as instancias do cenario R2P, ou seja,
com 40 clientes distribuidos uniformemente no espaco e 2 postos de recarga de bateria na
regiao. O nome das instancias indicam as caracteristicas destas, por exemplo, a instancia
21.LO40cR1 possui 2 postos de recarga, um ao leste e outro a oeste do plano cartesiano, 40
clientes distribuidos uniformemente no espaco e ¢ indicada como a instancia de ntamero 1
dentre as do tipo R.

Examinando a Tabela 20, nota-se que a Relaz-and-Fix foi superior em todas as ins-
tancias. A heuristica, em média, aumentou o nimero de clientes atendidos de 14,9 para
30,06 (+107%) e reduziu o gap de 203,02% para 40,18%. O melhor resultado ocorreu
na instancia 2SL40cR1, cuja quantidade de clientes visitados aumentou de 19 para 40, e
reducao do gap de 110,47% para 0,02%

Na Tabela 21 estao os resultados de todas as instancias do cenario C2P, ou seja,

com 40 clientes distribuidos em clusters no espaco e 2 postos de recarga de bateria na
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Tabela 20 — Medidas das solucoes das instancias do cenario R2P

R2P Otimizac¢ao incompleta Heuristica

N° Clientes  Distancia (Km) gap (%) N° Clientes  Distancia (Km) gap (%)
2NS40cR1 15 955 167,10 33 3.206 22,18
2NS40cR2 14 1.464 185,64 31 3.061 28,54
2NL40cR1 21 1.840 90,43 40 3.855 0,03
2NL40cR2 12 836 233,25 27 2.218 49,96
2NO40cR1 9 473 344,33 20 1.897 99,95
2NO40cR2 15 1.591 166,60 33 3.405 0,36
2SL40cR1 19 1.926 110,47 40 3.535 0,02
2SL40cR2 11 898 263,55 24 2.061 63,60
2S5S040cR1 9 534 346,69 20 1.874 102,15
2S040cR2 28 2.479 43,62 35 3.054 14,85
2L0O40cR1 17 2.173 135,24 38 3.519 0,01
2L0O40cR2 9 524 342,47 20 1.946 92,34
MEDIA 14,9 1.306 203,02 30,06 2.797 40,18

regiao. O nome das instancias indicam as caracteristicas destas, por exemplo, a instancia
2NS40cC2 possui 2 postos de recarga, um ao norte e outro a sul do plano cartesiano, 40
clientes distribuidos em clusters no espaco e ¢ indicada como a instancia de nimero 2

dentre as do cenéario C.

Tabela 21 — Medidas das solucoes das instancias do cenario C2P

Cc2P Otimiza¢do incompleta Heurfstica

N° Clientes Distancia (Km) gap (%) N° Clientes Distancia (Km) gap (%)
2NS40cC1 14 847 186,21 40 2.745 0,66
2NS40cC2 8 372 396,28 19 1.714 108,83
2NL40cC1 7 410 471,29 17 1.374 133,45
2NL40cC2 22 1.422 82,48 38 2.933 6,03
2NO40cC1 16 1.624 149,94 38 3.538 5,24
2N040cC2 14 1.277 185,64 33 3.007 21,18
2SL40cC1 17 1.518 135,24 40 3.874 0,02
2SL40cC2 8 387 399,88 19 1.554 110,47
25040cC1 9 564 342,21 21 1.911 87,93
25040cC2 16 1.560 143,02 38 3.044 3,98
2L.040cC1 9 698 344,33 21 1.909 90,43
2L040cC2 8 418 401,76 19 1.462 113,02
MEDIA 12,38 929 277,75 28,76 2.439 56,42

Em concordancia ao dito anteriormente, a Relaz-and-Fiz gerou-se solucoes melhores
dentre todas as instancias deste cenario. Mais uma vez a heuristica, em média, aumentou
o namero de clientes atendidos de 12,38 para 28,76 (+132%) e reduziu o gap de 277, 75%
para 6,42%. O melhor resultado ocorreu na instancia 2NS40c¢C1, cuja quantidade de
clientes visitados aumentou de 14 para 40, com reducdo do gap de 186,21% para 0, 66%.

Na Tabela 22 estao os resultados de todas as instancias do cenario RC2P, ou seja,
com 20 clientes dos exemplos correspondentes do cenario R e 20 clientes dos exemplos
correspondentes do cenério C, e 2 postos de recarga de bateria na regiao. O nome das
instancias indicam as caracteristicas destas, por exemplo, a instancia 2SL40cRC2 possui
2 postos de recarga, um ao sul e outro a leste do plano cartesiano, 40 clientes distribuidos
no espaco e é indicada como a instancia de nimero 2 dentre as do cenario RC.

Conforme anteriormente, verificou-se que em todas as 12 instancias resolvidas, Relax-
and-Fix produziu melhores solucoes. Mais uma vez a heuristica, em média, aumentou o
nimero de clientes atendidos de 14,09 para 30,63 (+117%) e reduziu o gap de 185,90%
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Tabela 22 — Medidas das solucoes das instancias do cenario RC2P

RC2P Otimizac¢do incompleta Heuristica

N° Clientes Distancia (Km) gap (%) N° Clientes  Distancia (Km) gap (%)
2NS40cRC1 14 1.664 185,64 30 2.523 33,30
2NS40cRC2 18 834 122,61 37 2.909 9,02
2NL40cRC1 17 1.677 135,24 37 3.471 8,08
2NL40cRC2 15 1.649 166,60 33 3.367 21,18
2NO40cRC1 9 396 344,33 20 1.710 99,95
2NO40cRC2 17 1.532 135,94 39 2.967 3,28
2SL40cRC1 14 1.244 183,55 30 2.461 31,31
2SL40cRC2 14 1.324 184,44 30 2.562 32,98
25040cRC1 16 1.627 149,94 35 3.239 14,26
2S040cRC2 16 1.515 148,78 35 3.059 13,89
2L0O40cRC1 11 980 263,55 24 1.989 66,63
2L0O40cRC2 9 397 343,21 20 1.750 97,67
MEDIA 14,09 1.233 185,90 30,63 2.648 38,60

para 38, 60%.

Novamente, o desempenho da heuristica foi o mesmo para todas as instancias do ce-
nario 2P, produzindo solucdes superiores em todas elas. Examinando os valores médios f
e gap, o cenario RC2P obteve vantagem em ambos os indicadores. Desta forma, sugere-se
que o desempenho do método para essas instancias, quando h& 2 postos de recarga, é,
em média, bom para uma distribuicao espacial mista de clientes, mediano para uma dis-
tribuicao espacial uniforme de clientes e ruim para uma distribuicao espacial clusterizada

de clientes.

5.3 Analise do Modelo de Roteamento com Recarga Parcial

Esta secao possui como objetivo discutir o impacto da mudanca de paradigma de tempo de
recarga fixo para recarga parcial na qualidade das solugoes. O modelo foi implementado na
linguagem de modelagem GAMS com o solver CPLEX 12.5.0.0. O algoritmo branchéscut
do CPLEX foi executado com todos os parametros padrao, exceto pelas opgoes fpheur =
2, heurfreq = 100, Ibheur = 1 e threads = 4. Os experimentos foram realizados em um
computador Dell, modelo Optiplex 9010, com processador Intel i7 com 3,4 GHz, 16 GB
de memoria RAM e sistema operacional Windows 7 Profissional de 64 bits.

Alguns dos parametros de entrada foram os mesmos do modelo com tempo de recarga
fixo. A jornada de trabalho T,,,, é de 132 horas e o tempo médio de servico nos clientes
é de 30 minutos. O instante inicial de partida do depésito é igual a 0 e o retorno deve
ocorrer até o instante 132. Todos os clientes possuem a mesma janela de tempo em cada
periodo, ou seja, entre 7:00 e 19:00 hs., subtraido o tempo de servico do cliente 1.

Outros parametros foram modificados para se adaptar ao novo paradigma de recarga
proposto. Os nés de recarga e pernoite possuem uma janela de tempo de saida igual 06:00
do periodo corrente, enquanto o n6 deposito e noés de recarga copia nao possuem janela
de tempo associada. Ainda, o n6 depoésito, nos de recarga, nos de recarga copia e nos de
cliente pernoite possuem tempo de servico igual a 0. O nivel de bateria méximo B é igual

a 36, o que corresponde ao nivel de bateria ao sair do depésito no problema da empresa. E
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por fim, as instancias baseadas em dados reais foram executadas por até 10.800 segundos
(3 horas).

5.3.1 Resultados

O aumento do namero de conjuntos de restrigdes(17 para 29) e o acréscimo de trés variaveis
de decisao por no (br;, BR;; e W;) elevou o tamanho do modelo a um ponto que se tornou
inviavel de ser resolvido por métodos exatos com eficiéncia. Todos os resultados gerados a
partir do modelo com recarga parcial foram iguais ou piores que os resultados encontrados
anteriormente. Para as instancias de Tucurui e Paragominas, quando tratadas de forma
independentes, o resultado foi igual ao encontrado pelo modelo com tempo fixo de recarga.
Enquanto que para as instancias de Tucurui e Paragominas tratadas de forma agregadas,
os resultados foram consideravelmente piores. Esta afirmacao é reforcada pela estatistica
do modelo de uma instancia escolhida de forma aleatéria e apresentada na Tabela 23.
Pode-se observar que a quantidade de elementos nao nulos quase triplicou, o niimero
de equagoes aumentou em uma escala maior que 7 vezes, além de um aumento expressivo

na quantidade de variaveis e variaveis discretas.

Tabela 23 — Estatistica do modelo para a instancia 1L40cC1

Elemento Modelo com Tempo Modelo com
de Recarga Fixo Recarga Parcial
Bloco de Equagoes 17 29
Elementos Nao Nulos 408.016 1.200.777
Equagoes 39.008 280.402
Variaveis 41.835 49.973
Variaveis discretas 22.921 36.852

Ainda, o resultado que esse aumento da quantidade de elementos teve no desempenho
do modelo pode ser melhor observado nos resultados das instancias ficticias, conforme
Tabelas 24 e 25. Pode-se observar que o desempenho do modelo com recarga parcial foi
muito ruim para quase todas as instancias ficticias.

Ainda, analisou-se se a heuristica Relaz-and-Fiz poderia melhorar as solucoes obtidas,
porém, examinando os resultados das instancias baseadas em dados reais, percebeu-se
que uma vez resolvido o problema de desempenho do modelo com recarga parcial, as
solugoes ainda seriam semelhantes as encontradas com o modelo com tempo de recarga
fixo. Sugere-se que isto deve-se principalmente a dois fundamentais parametros de entrada
da empresa: as janelas de tempo dos clientes e o tempo de recarga.

Como todos os clientes possuem as mesmas janelas de tempo, das 07:00 as 19:00, para
todos os periodos, uma solucao de qualidade nao incluiria uma recarga nesse intervalo
de tempo, priorizando entao o periodo noturno, durante o qual nenhum cliente pode
ser atendido para essa atividade. Ou seja, tendo em vista que o principal objetivo do
modelo é atender a todos os clientes, sempre serd priorizada uma visita a um cliente a

uma visita a um posto de recarga no horario comercial. Ainda, como o tempo de recarga
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Tabela 24 — Resultados das instancias do cenario 1P

Instancia N° Clientes gap (%) Procr];(;::r)r?egfo (s)
1N40cR1 0 4000 3600
1N40cR2 0 4000 3600
1S40cR1 1 3900 3600
1S40cR2 2 1900 3600
1L40cR1 0 4000 3600
1L.40cR2 1 3900 3600
1040cR1 1 3900 3600
1040cR2 0 4000 3600
1N40cC1 0 4000 3600
1N40cC2 0 4000 3600
1S40cC1 9 344 3600
1540cC2 0 4000 3600
1L40cC1 6 567 3600
1L40cC2 0 4000 3600
1040cC1 9 344 3600
1040cC2 0 4000 3600
1N40cRC1 0 4000 3600
1N40cRC2 9 344 3600
1S40cRC1 0 4000 3600
1S40cRC2 0 4000 3600
1L40cRC1 0 4000 3600
1L40cRC2 0 4000 3600
1040cRC1 0 4000 3600
1040cRC2 8 400 3600

é relativamente alto (1 hora de recarga para 1 hora de bateria) é facil perceber que boas
solucoes devem prescrever recarregar em um intervalo de tempo em que nenhum cliente
pode ser atendido. Desta forma, no melhor caso, as rotas geradas seriam semelhantes as
do modelo com tempo de recarga fixo: visita a clientes das 07:00 as 19:00, e visita a um
posto de recarga no periodo das 19:00 as 07:00.

A mudanca de paradigma de recarga apenas se torna interessante quando esses dois
parametros sao alterados, seja de forma simultanea ou alternada. Caso a janela de tempo
fosse diferente para cada cliente, o veiculo poderia entao aproveitar intervalos de tempo
durante o dia em que nenhum cliente possa ser visitado para visitar um posto de recarga
mais proximo. Ou ainda, caso o tempo de recarga fosse mais rapido, conforme discutido
em Felipe et al. (2014), o veiculo poderia aproveitar, em um determinando momento da
rota, a proximidade a um posto de recarga para realizar uma recarga grande e rapida o
suficiente de forma que o veiculo possa passar a noite proximo a um cliente de pernoite.

Conclui-se que essas analises demandariam extensa pesquisa e alterariam de forma
fundamental a estrutura do estudo de caso proposto nesta pesquisa, portanto, decidiu-se

sugeri-las para perspectivas de pesquisas futuras.
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Tabela 25 — Resultados das instancias do cenario 2P

Instancia  N° Clientes gap (%) Prociigfg)egfo (s)
2NS40cR1 1 3900 3600
2NS40cR2 2 1900 3600
2NL40cR1 1 3900 3600
2NL40cR2 0 4000 3600
2N0O40cR1 6 o967 3600
2N0O40cR2 2 1900 3600
25L40cR1 1 3900 3600
25L40cR2 2 1900 3600
25040cR1 1 3900 3600
25040cR2 2 1900 3600
2L0O40cR1 1 3900 3600
2L0O40cR2 0 4000 3600
2NS40cC1 9 344 3600
2NS40¢C2 0 4000 3600
2NL40cC1 7 471 3600
2NL40cC2 0 4000 3600
2N040cC1 0 4000 3600
2N040cC2 0 4000 3600
25L40¢C1 0 4000 3600
25L40cC2 0 4000 3600
25040cC1 0 4000 3600
25040cC2 9 344 3600
2L.040c¢C1 0 4000 3600
2L.040cC2 0 4000 3600
2NS40cRC1 0 4000 3600
2NS40cRC2 0 4000 3600
2NL40cRC1 0 4000 3600
2NL40cRC2 0 4000 3600
2NO40cRC1 1 3900 3600
2NO40cRC2 0 4000 3600
25L40cRC1 0 4000 3600
2SL40cRC2 0 4000 3600
25040cRC1 0 4000 3600
25040cRC2 1 3900 3600
2L0O40cRC1 1 3900 3600
2L0O40cRC2 0 4000 3600
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6 Resultados Computacionais com o Modelo

de Localizacdo-Distribuicdo

Neste capitulo, sao descritos os experimentos computacionais realizados com o modelo
de localizagao-distribuicao da Secao 4.3, visando considerar mudancas na rede logistica
de forma a acomodar os planos de expansao do mercado da empresa. Além de analisar
o impacto do custo de instalacdao na qualidade da solu¢ao. A implementacao do modelo
foi feita na linguagem de modelagem GAMS com o solver CPLEX 12.5.0.0. O algoritmo
branchécut do CPLEX foi executado com todos os parametros padrao, exceto pelas op-
coes fpheur = 2, heurfreq = 100, Ibheur = 1 e threads = 4. Os experimentos foram
realizados em um computador Dell, modelo Optiplex 9010, com processador Intel i7 com
3,4 GHz, 16 GB de memoria RAM e sistema operacional Windows 7 Profissional de 64
bits.

6.1 Plano de Expansdo

Conforme mencionado na Secao 3.6.1, a empresa revelou a existéncia de um plano es-
tratégico de expansao para incorporacao de mercados em outras regioes do estado do
Para.

Ainda, segundo a administradora, os clientes potenciais estao distribuidos em 10 ci-
dades: Rondon do Para, Sao Miguel do Guama, Capanema, Braganca, Salin6polis, Cas-
tanhal, Ananindeua, Santa Isabel do Pard, Santa Maria do Para e a capital do estado,
Belém. Dentre as 10 cidades, existem ja instalados postos de recarga em duas delas:
Castanhal e Belém. A Figura 4 (veja Capitulo 3) apresenta as localizacoes do depdsito,

das cidades e dos postos de recarga.

6.2 Geracdo das Instancias

A lista de clientes fornecida pela empresa continha 61 clientes distribuidos pelas 10 cidades
incluidas no plano de expansao. Esse volume de clientes tinha um potencial de dificultar a
resolucao por meio do CPLEX e, por isso, decidiu-se agrupar todos os clientes de algumas
cidades em super nds, visando diminuir a quantidade total de varidveis x; ; ,.
Inicialmente selecionou-se as cidades as quais os clientes estao localizados muito pro-
ximos entre si. Ressalta-se ainda que essa selecao foi feita junto a4 administradora da
empresa de forma a aproveitar os conhecimentos empiricos que ela possui sobre a regiao

e seus clientes.
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Tabela 26 — Descricao dos Super Nos

Cidade Quantidade de Clientes Tempo de Servico
Rondon do Para 4 2,0
Sao Miguel do Guamé 4 2,0
Santa Maria do Para 3 1,5
Capanema 5 2,5
Braganca 8 4,0
Salinépolis 7 3,0
Santa Isabel do Paré 4 2,0
Ananindeua 4 2,0

Em seguida, calculou-se o tempo de servico em cada super né considerando a quan-
tidade de clientes e o tempo de viagem entre eles. De acordo com a empresa, o tempo
de viagem entre clientes de uma mesma cidade é desprezivel pela relativa facilidade de
trafego e, ainda, todos os clientes estao localizadas em areas centrais das cidades. Desta
forma, o tempo de servico em cada super n6 é a multiplicacdo do nimero de clientes
contido em uma cidade (super nd) por 30 minutos (0,5 hora). As cidades selecionadas
para se tornarem super nds, a quantidade de clientes por cidade e o tempo de servigo
de cada super n6 estao descriminados na Tabela 26. Ao final desta etapa, gerou-se uma
instancia com 28 clientes, dentre os quais 8 sao super nos.

Em seguida, determinou-se que cada uma das 8 cidades que nao possuem um posto de
recarga instalado, serao consideradas com localizacoes em potencial para novos postos de
recarga. A vista disso, a instancia possui trés postos de recarga pré-existentes (Parago-
minas, Castanhal e Belém), ou seja, F' = {f1, fo, f3}, e 8 postos de recarga em potencial,
ou seja, F'n = {fny, fne, ..., fng}. Os trés postos de recarga pré-existentes nao possuem

custo de instalagao (O;) associado.

0.3 Parametrizacao

O modelo de localizagao-distribuicao utilizou quase todos os mesmo parametros do modelo
de roteamento com tempo de recarga fixo, descrito na Secao 5.1. A jornada de trabalho
Trnae € de 132 horas e o tempo médio de servico nos clientes é de 30 minutos. O instante
inicial de partida do depésito é igual a 0, de maneira que seu retorno deve ocorrer até
o instante 132. Todos os clientes deposito possuem a mesma janela de tempo em cada
periodo, ou seja, entre 7:00 e 19:00 hs. subtraido o tempo de servico do cliente em
questao, o que significa que o servigo precisa ser completado até o fim da janela de tempo.
A chegada aos noés de recarga e pernoite deve ocorrer exatamente as 19:00 hs do periodo
corrente, ou seja, o limite inferior e superior das janelas de tempo desses nos sao idénticos,
e o0 tempo de servico ¢ de 12 horas.

Entretanto, diferentemente dos experimentos com o modelo de roteamento com tempo
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de recarga fixo, o tamanho da frota foi fixado em 1 veiculo, devido a uma solicitagao
especifica da empresa. Outra diferenca de parametrizacao em relacao aos experimentos
anteriores é o tempo de processamento. Devido as caracteristicas estratégicas de decisao
de instalacao de um posto de recarga, decidiu-se aumentar o tempo méaximo para 86.400
segundos (24 horas).

Ainda, como a empresa nao possui informacoes concretas acerca do custo de instalacao
de um posto de recarga, os custos foram gerados de forma aleatoria. Também como o
custo de instalacao de um posto de recarga provavelmente difere de uma cidade e outra,
pressupds-se faixas de valores para cada instancia. Por fim, foram geradas trés instancias

com os seguintes parametros, conforme demonstrado na Tabela 27

Tabela 27 — Caracteristicas das instancias para o modelo de localizagao-distribuicao

Instancia (Quantidade de Clientes Custo de Instalacao

I 28 la3
IT 28 da’T
I1I 28 10 a 12

6.4 Resultados

Tabela 28 — Medidas das solugoes em func¢ao do custo de instalacao

Instancia N° Clientes Custo com Distancia Tempo de Postos gap (%)
Atendidos  Abertura  Percorrida (Km) Rota Visitados

I 28 2 1.614,56 125,60 fl, fnd e fn7  0,5270

I 28 0 1.918,36 125,60 fl e £2 0,5396

111 28 0 1.812,96 12560  fl,f2ef3  0,5332

Em teoria, custos mais baixos de instalacao possibilitam uma maior quantidade de
postos abertos, a um custo total compensador. E ainda, possuindo mais postos disponiveis
para recarga na regiao, a distancia percorrida pelo veiculo até um posto de recarga é
minimizada devido a grande variedade de opgoes para recarga.

Essa teoria pode ser melhor observada nas rotas geradas com as trés instancias. Nas
Figuras 12 e 14 estao representadas as rotas das instancias I e III, as quais indicaram
a visita a trés postos de recarga em cidades da regiao. Em ambas as rotas, a visita a
mais um posto (3 postos) tornou o fluxo da rota menos complicado e com menos desvios,
quando comparadas a rota gerada com instancia II (Figura 13).

Entretanto, verificou-se que pode existir uma relacao direta entre a disponibilidade de
postos de recarga na regiao do mercado de uma empresa e a distancia percorrida total

da rota. Desta forma, pode-se afirmar que ha a possibilidade de ganhos de vantagens
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competitivas através da instalagao de novos postos de recarga na regiao do mercado da

empresa.
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7 Conclusdes

O presente trabalho teve como foco a logistica de distribuicao de uma pequena empresa
de laticinios do Estado do Parda que produz e distribui sorvetes e picolés a pontos de
venda distribuidos em uma area geografica relativamente extensa. Devido a perecibilidade
dos produtos, requer-se paradas periddicas dos caminhoes para recarga da bateria do
equipamento que mantém a temperatura do bai de armazenagem. Cada recarga envolve
varias horas e s6 poderia ser realizada em postos de gasolina especificos e em nimero
bastante limitado. Estas particularidades do problema incorriam em custos variaveis
(distancia e tempo) que poderiam excessivos.

De forma a solucionar o problema da empresa, foram estudadas as praticas de distri-
buicao da empresa e explorou-se praticas alternativas, propondo para isso trés modelos
lineares de programagao matemaética. Dois deles estao relacionados a roterizacao de vei-
culos, enquanto o terceiro inclui a decisao de localizacao de postos de recarga na regiao
do mercado da empresa.

Durante o desenvolvimento do primeiro modelo de roteamento, denominado modelo
com tempo de recarga fixo, procurou-se descrever as caracteristicas relevantes do modelo
logistico de distribuicao da empresa, como miltiplos periodos, miltiplas janelas de tempo,
paradas intermediarias e tempo de recarga fixo. Com o segundo modelo de roteamento,
denominado modelo com recargas parciais, buscou-se estudar o impacto da mudanca do
paradigma de tempo de recarga fixo da bateria na qualidade das solucoes finais. E por
fim, o terceiro modelo, denominado modelo de localizacao-distribuicao, teve por objetivo
analisar se a inclusao de novos postos, na regiao do plano de expansao da empresa, iria
produzir melhorias significativas nas rotas do plano de expansao.

Todos os modelos foram implementados na linguagem de modelagem GAMS com o
solver CPLEX 12.5.0.0. Ainda, tendo em vista as dificuldades de resolucao do modelo
com tempo de recarga fixo, foi desenvolvida uma heuristica de programac¢ao matematica
baseada na heuristica Relaz-and-Fiz para este modelo, especificamente.

Para os modelos de roteamento, duas categorias de instancias foram geradas para os
testes; 4 foram baseadas nos dados reais da empresa, e 60 geradas de forma aleatéria
a partir de uma metodologia da literatura. Todas as instincias possuem os mesmos
parametros de entrada, com alteracoes no tamanho da frota, e na quantidade e localizacao
dos clientes e postos de recarga, enquanto que para o modelo de localizacao-distribuicao,
3 instancias foram geradas a partir dos dados do plano de expansao da empresa.

Nos testes com o modelo com tempo de recarga fixo, a heuristica Relaz-and-Fiz pro-
duziu melhores solugoes que a resolucao via otimizacao incompleta para a maioria das
instancias testadas. Verificou-se também que existe um potencial de se gerar melhores

rotas quando se agrega todos os clientes da empresa em uma tnica instancia.
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Ainda, nos testes com as instancias ficticias, a heuristica novamente melhorou o resul-
tado médio da otimizacao incompleta em todos os cenarios gerados. A partir dos testes
com as instancias ficticias, pode-se inferir que a heuristica tem desempenho diferenciado
para distribuicao espacial de clientes em funcao da quantidade de postos disponiveis na
regiao. Quando existem disponiveis 1 ou 2 postos, a heuristica produz melhores resul-
tados quando as instancias possuem como caracteristica uma distribuicao espacial mista
(uniforme e clusterizada) de clientes.

Também, apo6s analises do desempenho em cada cendrio gerado, verificou-se que o
acréscimo de postos de recarga tem um potencial de causar efeitos positivos na solucao
final, uma vez que conforme a quantidade de postos aumenta, maior é o nimero de clientes
que podem ser visitados.

Em seguida, iniciou-se os testes com o modelo com recargas parciais. O modelo relaxa
a restricao de um tempo fixo de recarga, permitindo desta forma recargas parciais ao longo
da rota. Isto foi feito com o objetivo de verificar se ao relaxar essa restricao, solucoes
de melhor qualidade poderiam ser obtidas. Entretanto, verificou-se que o novo modelo
possui variaveis e equagoes em excesso, tornando-o inviavel de ser resolvido por métodos
exatos com eficiéncia e inadequado para o problema da empresa. Ainda analisou-se se
a heuristica Relaz-and-Fix melhoraria as solucoes, porém percebeu-se que as restrigoes
de janela de tempo e tempo de recarga nao resultariam em recargas parciais de qualquer
maneira. Concluiu-se entao que utilizagdo de recargas parciais s6 se tornaria vantajosa
quando essas duas restricoes fossem alteradas.

Por fim, foram realizados testes com o modelo de localiza¢ao-distribuicao. Como a
empresa nao possuia informacoes concretas acerca do custo de instalacao de um posto
de recarga, os custos foram gerados de forma aleatoria em trés instancias. No final,
comprovou-se que o atual plano estratégico de expansao do mercado da empresa seria
vidvel mesmo com a disponibilidade escassa de postos de recarga na regiao e uma frota
de apenas 1 veiculo. Todavia, h4 a oportunidade de se conseguir vantagens competitivas
através da instalacao de novos postos de recarga na regiao do mercado da empresa.

Como perspectivas de pesquisas futuras, sugere-se estudar o impacto da alteracao das
restrigoes de janela de tempo no modelo de recarga parcial nas solucoes geradas. Também
percebe-se um potencial de melhoria caso o tempo de recarga seja mais rapido. Para o
modelo de localizagao-distribuicao, recomenda-se mais testes com diferentes valores de
custo de instalagdo, ou ainda, com diferentes custos e/ou velocidades de recarga por
posto em potencial.

Finalmente, dadas as dificuldades intrinsecas de resolucao de todos os trés modelos
de forma exata, o desenvolvimento de heuristicas, metaheuristicas e métodos hibridos

também se revela como uma oportunidade atraente de pesquisa.
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