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Otimizacao na alocacao dinamica de veiculos
no transporte rodoviario de cargas
completas entre terminais

Optimization in dynamic allocation of vehicles on road
transportation of full load between terminals

Rejane Arinos Vasco'
Reinaldo Morabito!

Resumo: Este artigo trata do problema da alocag@o dindmica (multiperiodos) de veiculos (PADV) no transporte
rodovidrio de cargas completas entre terminais. O PADV pertence a classe de problemas de alocac@o de recursos
multiperiodos e consiste em definir “movimentos” de uma frota de veiculos que realiza viagens entre terminais
geograficamente dispersos que interagem entre si. Esses movimentos podem ser: veiculos carregados com carga
completa, vazios para reposicionamento ou mantidos em um terminal de um periodo para outro como provisao para o
atendimento de demandas futuras. A énfase € dada na caracterizagdo do problema em situacdes reais, na modelagem
matematica do problema e na sua solucdo utilizando um método exato e métodos aproximados, incluindo uma
heuristica GRASP. Resultados baseados em um estudo de caso de uma transportadora brasileira sdo apresentados e
analisados mostrando que a abordagem pode ser efetiva para apoiar decisdes na pratica.

Palavras-chave: Alocagio dindmica de veiculos. Otimiza¢do multiperiodo. Transporte rodovidrio. Heuristica GRASP.

Abstract: This paper deals with the dynamic (multi-period) vehicle allocation problem (DVAP) in the road
transportation of full loads between terminals. The DVAP belongs to a class of problems dealing with multi-period
resource allocation and consists of defining the “movements” of a fleet of vehicles that transport goods between
terminals with a wide geographical distribution and which interact among themselves. These movements may be
of fully-laden vehicles, unladen for repositioning, or held at a terminal to meet future demands. Emphasis is given
on the characterization of the problem in real situations, mathematical modeling of the problem, and the use of
exact and heuristic methods to solve the problem, including the GRASP heuristic. Results based on a case study of
a transportation company are presented and analyzed, showing that the approach can be effective in supporting
practical decisions.

Keywords: Dynamic vehicle allocation. Multi-period optimization. Freight transportation. GRASP heuristic.

1 Introducao

Este estudo se propde a contribuir para apoiar
decisdes no nivel operacional da gestao de frotas
no transporte rodoviario de cargas. Em particular,
na otimizag¢a@o do uso de veiculos de média e grande
capacidade no transporte de transferéncia de cargas
entre terminais, tendo como fator critico e determinante
a maximizagdo da utiliza¢@o dos recursos disponiveis
nas operacoes.

A alocacdo de veiculos vazios devido as diferengas
geograficas de demanda por servigos de transporte
muitas vezes acumula veiculos em uma regido onde
eles ndo sdo necessdrios, ou gera um déficit de veiculos
em regides em que hd demanda. Dessa forma, os
veiculos devem mover-se vazios, ou cargas adicionais
de retorno devem ser encontradas, com o objetivo de

reposiciond-los onde sdo necessdrios para atenderem
uma demanda conhecida ou prevista nos proximos
periodos de planejamento em nivel operacional.

A movimentacdo de veiculos vazios nao contribui
diretamente para o lucro da empresa mas € essencial
para a continuidade das operagdes e manutencio
do nivel de servico. O balanco de veiculos vazios,
ou melhor, a distribuicdo de veiculos vazios para
balancear a oferta e a demanda em perfodos futuros,
¢ um componente central do planejamento e controle
das operagdes de empresas brasileiras de transporte
rodovidrio de cargas, constituindo-se inclusive num
dos maiores desafios para o gerenciamento da frota.

O problema de alocacdo dindmica de veiculos
(PADV) surge em uma variedade de situagdes que
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envolvem o gerenciamento de uma frota ao longo
de um dado periodo de tempo, possuindo aplicacdes
no transporte rodovidrio de cargas (completas e
fracionadas), no transporte ferrovidrio e no transporte
maritimo, com o reposicionamento de contéineres
vazios. Para o transporte rodovidrio de cargas, um
dos primeiros problemas estudados na literatura foi
o PADV para o gerenciamento de uma grande frota
de caminhdes.

O trabalho de Powell, Sheffi e Thiriez (1984) foi
um dos pioneiros na literatura que estudou o PADV
para o transporte rodovidrio de cargas. Foi apresentado
um modelo dindmico ndo linear, levando em conta
as incertezas nas previsdes de demanda. Em seguida,
Powell (1986) refinou e estendeu o modelo anterior
e incorporou incertezas na quantidade de veiculos
mantidos em estoque, também acompanhando tanto
o movimento de veiculos cheios como vazios.

Em estudos subsequentes, Powell (1987, 1988)
apresentou modelos alternativos para serem usados
em ambientes operacionais, na determinacdo de
como gerenciar uma frota de veiculos, antecipando
as consequéncias das decisdes tomadas. Ele também
revisou o PADV no contexto de transporte de cargas
completas por caminhdes, com atencdo especial
ao despacho e reposicionamento de caminhdes
em antecipagdo a demandas futuras previstas, e
revisou quatro metodologias: (a) Redes de transporte
deterministicas; (b) Redes nao lineares estocasticas;
(c) Processos de programacgdo estocdstica; e (d)
Processos de decisdo markovianos. Ele comentou
que os modelos deterministicos, apesar de serem
mais simples, s@o vidveis na pratica. Uma aplicacao
pratica em uma transportadora de carga completa
nos Estados Unidos, tratando ndo somente o PADV
mas também o problema de alocagao de motoristas
e incorporando incertezas na demanda futura por
transportes € reportada por Powell (1988).

Dejax e Crainic (1987) estudaram e propuseram
uma taxonomia para o problema de fluxo de veiculos
vazios no transporte de cargas, fazendo ainda uma
ampla revisdo da literatura existente sobre o tema.
Frantzeskakis e Powell (1990) desenvolveram uma
nova heuristica para solu¢ao do PADV com demandas
incertas e Braklow et al. (1992) apresentaram um
modelo interativo de otimizagao em larga escala,
chamado pelos autores de SYSNET, com o objetivo de
definir o roteamento da carga parcelada em uma rede
de transporte e também o reposicionamento de veiculos
vazios, a fim de responder ao desbalanceamento da
demanda.

Powell, Jaillet e Odoni (1995) aprofundaram
e estenderam o estudo do problema de alocacao
dindmica de veiculos e suas diversas variagdes para
os modais rodoviario, ferroviario, aéreo e também
para o caso de reposicionamento de contéineres. Os
autores apresentam ainda uma formulagdo bdsica

do problema, expressa como uma rede dinamica
para um unico tipo de veiculo e, também, para
multiplos tipos de veiculos. Estudos subsequentes,
Powell (1996) e Powell e Carvalho (1998a, b),
apresentaram um modelo hibrido para combinar as
melhores caracteristicas dos modelos apresentados
anteriormente, inclusive um teste experimental com
uso de um simulador denominado pelos autores de
MIDAS (Micro Dispatch and Simulation). O problema
foi representado em uma rede denominada Logistics
Queueing Network (LQN).

Hall (1999) desenvolveu métricas/dimensdes para
o desbalanceamento espacial e temporal nos fluxos de
carga e estudou a aplicacdo dessas métricas em uma
rede de transporte rodovidrio. Hall e Zhong (2002)
investigaram métodos de controle descentralizados
para o gerenciamento de equipamentos no transporte
de cargas parceladas. O desempenho foi medido no
que diz respeito a: (i) custo de se mover equipamentos
vazios, (ii) custo de propriedade dos equipamentos e
(iii) pedidos atrasados devido a falta de equipamentos.
A proposta incluiu duas etapas: resolver um programa
linear para determinar onde obter veiculos vazios e
reprogramar os pedidos para determinar quando mover
um equipamento vazio. Outra discussdo do PADV
aparece em Ghiani, Laporte e Musmanno (2003).

Essa breve revisdo do PADV mostra que foram
desenvolvidos alguns estudos principalmente para o
modal rodovidrio, sendo que a maioria dos autores
incorporou nos modelos matematicos a incerteza na
demanda de cargas a serem transportadas. De forma
geral, o problema a ser resolvido integra o nivel de
decisdo operacional, tendo ainda alguns trabalhos
apresentado resultados de aplicagdes praticas em
empresas transportadoras de cargas nos Estados
Unidos. Foram ainda propostos modelos matematicos
ndo lineares como, por exemplo, modelos em que a
fun¢do objetivo € concava. Com relagdo aos métodos
de solug¢do empregados, certos trabalhos aplicaram
técnicas de otimizagdo estocdstica, simulagdo e o
desenvolvimento de heuristicas. Nao foi encontrado
nenhum estudo aplicando essas técnicas para resolver
esses problemas no transporte rodoviario de cargas
no Brasil.

No presente artigo, o PADV ¢ estudado com foco
no transporte rodovidrio de cargas completas entre
terminais. Os movimentos podem ser: veiculos
carregados com carga completa, veiculos vazios
para reposicionamento, ou veiculos mantidos em um
terminal de um perfodo para outro como provisao
para o atendimento de demandas futuras. A énfase
€ dada na caracterizagdo do problema em situagdes
reais de transportadoras brasileiras, com base em
estudos de caso realizados por Vasco (2012).

O objetivo € propor um modelo de programagao
matemdtica que represente satisfatoriamente o PADV
dessas transportadoras e estudar métodos de solugio
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para resolvé-lo em situacdes praticas. Experimentos
computacionais sao apresentados, mostrando que a
abordagem pode ser ttil no apoio a decisdes na pratica.

Na préxima secdo € apresentado o modelo de
programacao linear inteira utilizado. Na secéo 3 sdo
apresentadas uma heuristica construtiva gulosa, um
procedimento de melhoria utilizando busca local e
uma aplicacdo da heuristica Greedy Randomized
Adaptative Search Procedure (GRASP) (FEO;
RESENDE, 1989, 1995) para a solu¢dao do PADV.
Ja na se¢do 4 sdo apresentados os resultados obtidos
com os experimentos computacionais realizados para
a solucao de um conjunto de problemas de tamanho
e complexidade similares aos encontrados na pratica,
utilizando as heuristicas propostas. As conclusdes e
perspectivas para trabalhos futuros sdo apresentadas
na se¢ao 5.

2 Modelagem matematica do PADV

Dentre os modelos revisados na literatura para
representar o PADV, utilizou-se o modelo apresentado
em Ghiani, Laporte e Musmanno (2003) como ponto de
partida para a modelagem do problema em estudo. Esse
modelo baseia-se em formulagdes anteriores de Powell,
Sheffi e Thiriez (1984) e Powell (1986). No modelo
proposto foram considerados aspectos importantes
do problema prético do transporte rodovidrio de
cargas encontrados em empresas brasileiras como,
por exemplo, a situagdo em que certos grupos de
veiculos ndo podem realizar determinadas rotas.

Neste trabalho optou-se pela modelagem
deterministica para resolver o problema em fungio de
algumas razdes: (i) maior facilidade para compreensao,
desenvolvimento e implementacdo da abordagem
de otimizagao; (ii) os modelos deterministicos sao
computacionalmente mais ficeis de serem resolvidos
do que os modelos estocasticos (BIRGE; LOUVEAUX,
1997); (iii) esses modelos ndo necessitam de muitos
dados histéricos como, por exemplo, nos modelos
estocdsticos, para se caracterizar distribuicdes de
probabilidade das varidveis aleatdrias envolvidas; e
(iv) esses modelos sdo flexiveis para andlises do tipo
what-if , assim como permitem faceis e importantes
andlises de sensibilidade e de cendrios alternativos.

A seguir sdo descritos 0s conjuntos, parimetros e
varidveis utilizados para a modelagem do PADV, com
foco na solug@o do problema pratico encontrado em
empresas de transporte rodovidrio de cargas no Brasil.

2.1 Conjuntos

Os conjuntos usados no modelo sdo:

e Conjunto N: Composto por todos os terminais
da rede de transporte em estudo, entendendo-se
como terminal o ponto onde se originam ou
para o qual se destinam cargas. Esses terminais

podem ainda ter fungio mista, exercendo também
a atividade de consolidacdo e de transbordo
de cargas.

e Conjunto E: Formado pela subdivisao de toda a
frota disponivel em grupos para o transporte de
cargas, foi proposto neste trabalho distinguir os
veiculos, seja pela forma de sua remuneracao,
pelas rotas praticadas ou, ainda, pelo tratamento
individual de cada veiculo, placa a placa, sendo
nesse caso |E| igual 2 quantidade de veiculos
existentes na frota. A frota foi considerada como
“homogénea” no que diz respeito a capacidade
transportada de cargas completas entre terminais
e desempenho, resultando em velocidades médias
equivalentes nos deslocamentos entre terminais.

e Conjunto 7: Formado por perfodos discretizados
e definido a partir do horizonte de planejamento
usualmente utilizado em situagdes préticas, em
que sdo realizados planos semanais, muitas
vezes de maneira informal. Para se aproximar
da realidade, tanto do tempo de viagem entre
terminais como também do periodo para
demanda, cada dia pode ser subdividido, por
exemplo, em seis periodos de quatro horas
(ou menos, dependendo da frequéncia das
decisdes envolvidas), totalizando 36 periodos.
Uma quantidade menor de periodos, apesar
de tornar o problema menor e mais simples
de ser resolvido, poderia gerar planos que nao
poderiam ser utilizados na pratica devido a
maior imprecisdo no tempo de viagem entre
terminais e também no periodo da demanda.

2.2 Parametros

Os parametros do modelo sdo:

¢ 1, Tempo de viagem entre terminais, medido em
quantidade de perfodos, entre os terminais i € j,
i € N,j € N. Em termos praticos, esse parametro
representa o tempo médio de deslocamento e
independe do tipo de veiculo utilizado, uma vez
que a frota foi considerada homogénea.

. dl.jt: Demanda por servigos de transporte (em
numero de veiculos cheios) entre os terminais i e
jnoperiodot,i € N,j € N, t € T. Uma demanda
consiste em uma carga com peso (volume ou
frete) suficiente para que se justifique a liberacao
de um veiculo para viagem do terminal de
origem ao terminal de destino.

¢ p); Lucro (receita - custos operacionais diretos)
obtido ao se realizar a rota de i para j utilizando-se
um veiculo do tipov,i € N,j e N,v € E.
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* ¢} Custo de deslocamento vazio de veiculos do
tipovdeiparaj,i € N,j € N, v € E. Paraeste
trabalho, para o caso de frota prépria, esse custo
estd diretamente ligado ao custo operacional,
composto por custos fixos e varidveis. Para o
caso da frota prépria, o custo por quildometro
é calculado pela somatéria dos custos fixos
dividido pela distancia percorrida no periodo.
Ja o custo varidvel € obtido diretamente por
quilometro. Para se calcular o valor de ¢}, no
caso de frota propria, multiplica-se a distancia
em quilometros de i para j pelo custo operacional
por quildmetro. Para veiculos terceirizados, ha
uma negociacao prévia do valor a ser pago por
quildmetro percorrido, que € multiplicado pela
distancia no percurso de 7 para j.

¢ m’: Quantidade de veiculos do tipo (ou grupo) v
que entram no sistema no terminal i no periodo
t,ie NteT vekE.

* A} Parametro bindrio que assume valor igual
a 1 caso o veiculo do tipo v possa ser utilizado
para realizar o percurso de i para j, ou 0, caso
contrério,i € N,je N,v € E.

Esse parametro ¢ utilizado para representar
situagdes praticas em que certos veiculos ndo realizam
determinadas rotas por motivos diversos como,
por exemplo: (i) rotas que ndo incluam passagem
(na ida ou na volta) no municipio de domicilio da
familia do motorista, (ii) falta de locais especificos
para manutencdo do veiculo, (iii) inexisténcia de
pontos para troca de motoristas, (iv) transportadores
autdbnomos de cargas que nem sempre conhecem
todos os percursos, (v) oferta ou escassez de carga
de retorno, (vi) condicdes fisicas da rodovia versus
condi¢des de manutencdo dos veiculos, (vii) risco do
percurso (ou rota) versus o valor limite (em unidades
monetdrias) permitido pela seguradora ao condutor,
dentre outros.

2.3 Variaveis

As variaveis de decisdo do modelo sdo:

. X‘l;ﬂ: Fluxo (nimero) de veiculos cheios do
tipo v usados para satisfazer a demanda d,,
ieN,je N, teT v e E. Vale ressaltar que
ijt > () somente se A‘Ifj =1, caso contrario essa
varidvel ndo existird na constru¢cao do modelo
matematico, ou serd simplesmente pré-fixada
com valor nulo.

D ¢ Fluxo (nimero) de veiculos vazios do tipo v
de i para j no periodo t,i € N,j e N, t € T,
v € E. Vale ressaltar que se i = j, 0 movimento
¢ dito de “estoque”, e o veiculo v € mantido no
terminal de origem i de um periodo a outro. Da

mesma forma que em X" e Vi > 0 somente se
A'.=1, caso contrério essa varidvel ndo existird
na constru¢ao do modelo matemético, ou serd

simplesmente pré-fixada com valor nulo.

2.4 Modelo matematico

O modelo a seguir € uma modifica¢do do modelo
usualmente utilizado para representar o PADV
(GHIANI; LAPORTE; MUSMANNO, 2003). No
modelo incorporou-se a possibilidade de utilizagido
de mais de um tipo (ou grupo) de veiculos e também
foi feita a inclusdo da restricao de que certos tipos (ou
grupos) de veiculos ndo podem realizar determinadas
rotas. Essas modificacdes no modelo original tiveram
como objetivo representar melhor a realidade pratica
das empresas transportadoras de carga no Brasil, pois
nem todos os veiculos podem ser tratados da mesma
forma (em um tnico grupo) como, por exemplo, (i)
proprios, (ii) terceiros (agregados), (iii) transportador
autdnomo de carga, entre outros.

O PADV com miltiplos tipos de veiculo
(conjunto E) pode ser modelado como um problema
linear de fluxo multicommodity (multifluxo) de minimo
custo, transformando a restri¢cdo de atendimento
da demanda em uma restricado de mochila (bundle
constraint) (POWELL; JAILLET; ODONI, 1995).
Dessa maneira, diferente do modelo usualmente
utilizado para representar o PADV, ele € de dificil
solucdo exata (NP-dificil) (GHIANI; LAPORTE;
MUSMANNO, 2003). Considerando os conjuntos,
parametros e varidveis ja definidos, o modelo
matematico deterministico para representar o
PADV pode ser definido como o seguinte modelo
de programacio linear inteira:

mdxZ, =3, 3, 3. 2 (X —¢j¥;)
ieNjeNteTveE (1)
i)

Sujeito a

Z(X;t + vit) z (Xl:i(t—rk,) + Yk‘;(r—rk,)) =my + Yiiv(t—l)s
JeN keN

ki (2
>7;,

VieN,VteT,VveE

> X, <d;, VijeN, Viel

veE

3

=0,eY; =

ljt ijt

O,seAl; =0,VijeN,VteT,YveE (4)

X 20,7

ijt = DLt

¥ > 0,inteiros,Vi,j e N,Nt eT,Nv e E (3)

A funcdo objetivo (1) visa maximizar a diferenca
entre a receita obtida com o transporte de cargas
(movimentos cheios) e o custo de se deslocar veiculos
vazios para reposicionamento da frota. As restricdes
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(2) impdem a conservagado de fluxo no inicio de cada
periodo, enquanto as restrigdes (3) asseguram que
o nimero de veiculos cheios seja menor ou igual a
demanda. Como consequéncia, temos que as diferengas
z. Eijt—dij > Vi, j €N, Vi e T, representam as cargas
que ndo puderam ser atendidas. As restri¢des (3)
tornam o modelo de multifluxos (multicommodity),
em cada arco (i, j) em ¢, e, portanto, um modelo de
programacao linear inteira (restrigdes (5)). Caso o
problema fosse de monofluxo, envolvendo apenas
uma multicommodity, poderia ser simplesmente
modelado e resolvido por programagdo linear
(GHIANI; LAPORTE; MUSMANNO, 2003).

Esse modelo matemético pode ser util para
apoiar decisdes de alocagdo de veiculos vazios,
selecionando quais demandas deverao ser atendidas,
levando-se em conta os diferentes (grupos de) veiculos
e a contribui¢@o ao lucro da empresa. Por meio da
identificacdo prévia das demandas que ndo poderdo
ser atendidas via modelo, a empresa transportadora
poderia se antecipar e contratar veiculos de terceiros
em certos terminais e periodos para que todas as
cargas sejam transportadas, sem necessariamente
gerar atrasos.

A restri¢@o (4) visa garantir que veiculos de um
dado tipo transitem, cheios ou vazios, somente em
um determinado conjunto de percursos. Convém
salientar que essas restricdes podem ser substituidas
por simples procedimentos de fixagdo de variaveis,
disponiveis nos pacotes de otimizagao, ou ainda no
momento da geracdo do modelo, eliminando-se essas
varidveis do problema.

Na prética de algumas empresas transportadoras
brasileiras € comum utilizar-se a placa do veiculo ou
o nimero de frota no momento do planejamento do
atendimento das demandas e defini¢io dos movimentos
cheios e vazios a serem realizados. Como pretende-se
que o modelo proposto possa ser devidamente validado
em ambientes reais de operacdo, a classificagdo
de veiculos em grupos n@o se mostrou totalmente
adequada, pois o tomador de decisdo espera que a saida
do modelo defina os movimentos a serem realizados
por cada veiculo individualmente e ndo em grupos.
Assim, cada veiculo passa a ser considerado como
um grupo diferente. Para isso, fixou-se m*, = {0,1},
Vie N, Vt e T, Vv € V, representando se o veiculo v
entra no sistema no terminal i no periodo ¢, satisfazendo
a Equacdo 6:

22 > my =|E| 6)

ieNtelveE

Ao se tratar individualmente cada veiculo,
espera-se que a complexidade para solu¢do do modelo
matematico aumente consideravelmente, em fungio do
aumento do nimero de varidveis e restricoes. Convém
observar que o modelo permite ficeis adaptagcdes
e € razoavelmente flexivel para incorporar outros

aspectos da operagdo. Por exemplo, nos casos em
que parte da demanda d‘.j, s6 pode ser atendida por
um grupo de veiculos v (como, por exemplo, em
green logistics), basta separar essa demanda como
um parametro especifico d/, e incluir uma restrigao
adicional ao modelo, do tipo: X < d‘i},' Esse pode
ser o caso de alguns clientes que exigem veiculos
adequados, que atendam as especificagcdes dos seus
programas de sustentabilidade.

3 Heuristicas para solu¢ao do PADV

Nesta secdo sdo apresentadas heuristicas para
solu¢do do PADV para casos em que os veiculos
pertencem a muitos grupos. Por exemplo, o caso em
que cada veiculo necessita ser tratado individualmente,
permitindo distinguir os movimentos realizados pela
frota em problemas de tamanho e complexidade
similares aos encontrados na pratica, a resolucio de
modelos via linguagem de modelagem e métodos
exatos de softwares de otimizagdo apresentou-se
limitada em fungdo dos requisitos de tempo e memoria
computacional, conforme mostrado na préxima secao.

Foi desenvolvida uma heuristica “gulosa” (greedy)
para geracdo de uma solugdo inicial para o problema,
seguida de um procedimento de busca local para a
melhoria da solucdo inicial gerada. Com o objetivo
de adicionar variabilidade no processo de obtencio
de solugdes e também tentar escapar de 6timos
locais, foi também desenvolvido um procedimento
aplicando-se GRASP para a solugdo do problema,
que utiliza as heuristicas construtiva e de busca local.

3.1 Uma heuristica “gulosa” para geracao
de solugbes iniciais para o PADV

Heuristicas gulosas para a obtenc¢do de solugdes
iniciais vidveis para problemas de dificil otimizacao
sdo muito utilizadas, pois permitem rapidamente, e
muitas vezes de forma intuitiva e com conhecimento
especifico do problema, gerar 6timos locais, servindo
de ponto de partida para outras heuristicas mais
sofisticadas, que visam ir além de 6timos locais
obtidos pelo procedimento “guloso”. Para a obtengio
de uma solugdo inicial vidvel para o PADV, optou-se
pelo desenvolvimento de uma heuristica construtiva
“gulosa” que levasse em conta as demandas a serem
atendidas, nos diferentes terminais e em diferentes
periodos, priorizando as demandas mais lucrativas
(com maior p;_.;.), verificando-se qual (ou quais) veiculos
podiam ser deslocados vazios, caso necessario, para o
atendimento da demanda. Essa heuristica foi utilizada
como ponto de partida para um procedimento de
melhoria, ou ainda para outras heuristicas que utilizam
busca local ou utilizam uma populagdo de solugoes,
como o GRASP.

No pseudocédigo apresentado na Figura 1 €
descrita a heuristica gulosa proposta para a geracio
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de solugdes iniciais vidveis para o PADV. A ideia
basica da heuristica € verificar para cada carga nao
atendida se existe algum veiculo que pode “chegar
a tempo” para atender a demanda. Entende-se por
“chegar a tempo” o tempo de viagem a partir da
posi¢do atual do veiculo até a origem da carga. E
necessdrio também analisar se esse veiculo pode
realizar o percurso vazio da sua posicdo atual até a
origem da carga e também da origem da carga até
seu destino.

Sdo armazenados em uma estrutura de dados
especifica todos os movimentos de cada veiculo,
estejam eles cheios ou vazios, com seus respectivos
percursos, periodos, custos e lucros. Todas as cargas
sdo ordenadas cronologicamente e, se houver mais de
uma carga no mesmo periodo, sdo ainda ordenadas
em ordem decrescente de lucro p‘,.}, a fim de favorecer
cargas que estejam no mesmo periodo, porém com a
possibilidade de serem mais favoraveis do ponto de
vista do valor final da fun¢io objetivo. Resumidamente,
essa ordenacao teve como objetivo realizar o transporte
de cargas mais proximas ao inicio do horizonte
de planejamento para que os veiculos, apds esse
transporte, estejam liberados o mais brevemente
possivel para novas designagdes, tentando aumentar
assim a sua produtividade.

Seguindo o procedimento guloso para geragao
de solucdes iniciais para o PADV, cada carga (mais

préxima ao inicio do horizonte de planejamento e
com maior lucro p?) € analisada individualmente e
todos os veiculos que podem chegar a tempo (caso
existam) para atender a demanda sdo candidatos a
serem deslocados vazios para o atendimento. Além
do tempo de viagem com o deslocamento vazio, €
analisando ainda se o veiculo v pode realizar o percurso
desde a sua posicdo atual k até a origem i da carga e
também o deslocamento da origem i da carga até o
seu destino j, ou melhor, A= A:} =1.

O veiculo escolhido serd o que possuir o menor
custo de deslocamento vazio ci Apbs escolhido o
veiculo, a demanda € atendida e sdo atualizados
os dados de posicionamento do veiculo escolhido,
deslocando-o para o terminal de destino da carga,
no seu respectivo periodo final 7 + ., onde 7 € o
periodo de inicio da demanda e 7, o tempo de viagem
desde a origem i da carga até o seu destino j. Esse
procedimento € realizado até que todas as cargas
nao atendidas tenham sido avaliadas e uma solucdo
inicial vidvel para o PADV tenha sido construida.

3.2 Procedimento de melhoria utilizando
busca local

Foi desenvolvido um procedimento de melhoria
para, a partir da solugdo inicial da heuristica
construtiva, investigar quais dentre as cargas nao

Procedimento HeuristicaGulosa

Enquanto houver carga a ser atendida faca
encontrou <« falso;
custo « oo
para cada veiculo v da frota faga

se c}]j < custo entao

custo < ¢j};
fim se;
fim se;
fim para cada;
se encontrou entao
realiza o movimento vazio;

realiza o movimento carregado;

fim se;
fim enquanto;
Fim HeuristicaGulosa;,

Ordenar cargas de forma cronologica e em seguida decrescente de lucro p;j.;

se veiculo v pode chegar a tempo e pode realizar o percurso entiio

encontrou « verdadeiro;

desloca o veiculo v para a origem i da carga;

desloca o veiculo v para o destino j da carga;
grava os movimentos vazios e cheios;

atualiza a quantidade de cargas a serem atendidas;
atualiza a posicio e periodo do veiculo v;

Figura 1. Pseudocddigo para a heuristica construtiva gulosa.



Otimizagao na alocagdo dinamica de veiculos no transporte rodoviario... 277

atendidas no procedimento guloso seriam mais
interessantes de serem atendidas considerando-se
o lucro Py

O procedimento de melhoria descrito no
pseudocodigo apresentado da Figura 2 consiste
basicamente em verificar, para cada carga nao atendida,
possiveis veiculos que podem atender essa demanda
mas que foram deslocados para outra carga na
estratégia gulosa.

E mantido um histérico detalhado de todos
0os movimentos realizados por cada veiculo v,
armazenando-se todas as suas paradas em um dado

terminal k e periodo ¢ e, ainda, se o deslocamento
realizado para se chegar de k em ¢ foi vazio ou
carregado. Com base nesse histdrico, o procedimento
de melhoria consiste em iterativamente analisar cada
posicionamento do veiculo em um dado terminal e em
um dado periodo e verificar se ele pode ser deslocado
desse espago-tempo para atender outra carga ndo
atendida. Da mesma forma que na heurfstica gulosa,
¢ analisado se o veiculo pode realizar o percurso da
sua posi¢do k para a origem i da carga e também
se pode realizar o percurso desde a origem i até o
destino j da carga, ou seja, A}, = Ajj = 1. O veiculo

Procedimento de Melhoria

para cada carga nio atendida faca
encontrou « falso ;
valor « o
para cada veiculo v da frota faca

parat < T faca

.
f < —cii:
se fr > f entao
se f "> valor entio
encontrou < verdadeiro:
valor « f’;
fim se;
fim se;
fim se;
fim para;
fim para cada;
fim para cada;
se encontrou entao

realiza o movimento vazio;
realiza o movimento carregado;
grava os movimentos vazios e cheios;
atualiza a posicéio e periodo do veiculo;
atualiza valor da funcdo objetivo;

fim se;

fim para cada;
Fim procedimento de melhoria;

Criar solugdo inicial gulosa conforme Figura 1;
Ordenar as cargas ndo atendidas em ordem decrescente de lucro p;’j;

para cada movimento realizado pelo veiculo v faca
se veiculo v em t no terminal k pode chegar a tempo e Ay; = 1 entio

seja f a contribuicio do veiculo v na funcfo objetivo (FO) a partirde k e t;
calcular a contribuicdo na FO caso o veiculo v atenda a demanda;

apaga movimentos do veiculo v a partir de k e t;
desloca o veiculo v para a origem i da carga;
desloca o veiculo v para o destino j da carga:

atualiza a quantidade de carga a ser atendida;

Figura 2. Pseudocédigo do procedimento de melhoria para as solugdes.
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escolhido para alteracdo da solucdo serd aquele que
tiver uma maior contribuiciio no valor corrente da
funcao objetivo.

3.3 Utilizando o GRASP para solucao do
PADV

Utilizando-se a heuristica construtiva gulosa
e o procedimento de melhoria, investigou-se se a
combinagdo desses dois procedimentos, juntamente
com um mecanismo aleatério para adicionar
variabilidade a heuristica gulosa, seria capaz de
obter solucdes de boa qualidade na solu¢do do PADV.
Assim, foi desenvolvida uma aplicagdo do GRASP para
a solucdo do PADV. O GRASP € um procedimento
multi-inicio (rmulti-start) utilizado para a solucdo de
problemas de otimizacio combinatéria. E considerada
uma heuristica semigulosa que adiciona variabilidade
a heuristica gulosa (FEO; RESENDE, 1989, 1995),
e consiste em um processo iterativo, sendo que cada
iterac@o consiste basicamente em duas fases: (i) uma
fase construtiva e (ii) uma fase de busca local. Na fase
construtiva cria-se uma soluc¢do inicial vidvel para
o problema, enquanto que a vizinhanga da solucéo
¢ explorada até que um 6timo local seja encontrado
pela busca local.

Na criac@o da solugdo inicial, elementos candidatos
sdo todos os que podem ser incorporados na solugo
parcial em constru¢ao sem violar nenhuma restri¢ao
do problema. A defini¢do do préximo elemento a ser
incorporado na solucdo € determinada pela avaliagao
de todos os elementos candidatos de acordo com
uma fung¢do de avaliagdo gulosa. Essa funcdo gulosa
geralmente representa o aumento incremental na
fungdo de custo devido a incorporagao desse elemento
na solugdo em construgdo. A avaliacdo do elemento
por essa funcdo leva a criacdo de uma lista restrita
de candidatos, ou Restricted Candidate List (RCL),
formada pelos melhores elementos, isto €, todos
aqueles cuja incorpora¢@o na solugdo parcial resulte
em um menor custo incremental.

O elemento a ser incorporado na solugéo parcial
¢ aleatoriamente selecionado dentre os contidos na
lista restrita, sendo esse o aspecto probabilistico da
heuristica. Uma vez que o elemento € selecionado e
incorporado na solucdo parcial, a lista de candidatos
¢ atualizada e os custos incrementais sdo reavaliados.

O GRASP foi aplicado com sucesso em diversos
problemas e aplica¢des. Em Festa e Resende (2002)
sdo apresentados 230 trabalhos, desde materiais
introdutdrios e tutoriais sobre GRASP até aplicagdes
em diversos dominios e problemas como, por exemplo,
na teoria de grafos, problemas encontrados na operagao
de transportes, roteamento de veiculos, localizagdo de
instalagdes, biologia, sistemas elétricos, problemas
de corte e empacotamento, problemas de designacao

quadratica, telecomunicagdes, implementacdes
paralelas, entre outros.

O GRASP implementado para a solu¢do do PADV
€ descrito no pseudocddigo apresentado na Figura 3.
Inicialmente, todas as cargas sdo ordenadas em
ordem decrescente de lucro e enquanto a quantidade
maxima de iteracdes ndo for alcangada, sdo geradas
solugdes gulosas aleatérias a partir desse vetor
ordenado e o procedimento de melhoria descrito na
Figura 2 € executado a cada solucdo gulosa gerada.
Na criag@o da solug@o gulosa aleatéria, cada carga
ainda ndo inserida na solu¢do em construgdo €
avaliada individualmente e a sua contribuicdo na
fungdo objetivo, caso seja atendida, € calculada,
entendendo-se como contribui¢@o a diferenca entre o
lucro obtido no transporte e o custo de deslocamento
de veiculos vazios. Cada carga ndo atendida é uma
candidata a ser inserida na solucio em construgao.

Ap6s a avaliagdo da contribui¢do de cada carga
na fungdo objetivo, € criada uma lista restrita
de candidatos (RCL), contendo todas as cargas
candidatas que possuem contribui¢do f maior ou
igual a um valor de corte, ou cutoff. O valor de cutoff
¢ calculado a partir dos valores maximo e minimo de
contribui¢iio de cada carga candidata e definido como:
cutoff=f, —olf, —f ),ondef .ef  representam
os valores maximo e minimo, respectivamente, de
contribui¢do dos candidatos disponiveis. O parametro
o € um dado de entrada e assume um valor aleatério
entre 0 e 1 (oo = UNIF[0,1]) e fixo para todas as
iteracdes. O valor o possui a fungdo de balancear
entre uma escolha puramente gulosa, quando o =0,
e uma escolha puramente aleatéria, quando o = 1.

Foi utilizada a meta-heuristica de busca em
vizinhancga varidvel, ou Variable Neighborhood
Search (VNS), proposta por Mladenovic e Hansen
(1997), para a realizagdo da busca local apds a solucdo
inicial criada pelo GRASP. A busca em vizinhanga
varidvel € um método de busca local que explora o
espago de solugdes através de trocas sistemadticas de
estruturas de vizinhanga. Diferentemente de outras
meta-heuristicas baseadas em métodos de busca
local, o método VNS nfo segue uma trajetéria mas
explora vizinhangas gradativamente mais “distantes”
da solucido corrente, focalizando a busca em torno
de uma nova solug@o somente se um movimento de
melhora € realizado.

No VNS parte-se de uma solugéo inicial s, e,
a cada iteragdo, seleciona-se aleatoriamente um
vizinho s dentro da vizinhanga N® (s) da solugéo
corrente s. Esse vizinho € entdo submetido a um
procedimento de busca local, gerando uma nova
solucdo s”. Se a solucao 6tima local s” for melhor
que a solucdo s corrente, a busca continua a partir de
s”, recomegando da primeira estrutura de vizinhanga
N® (s). Caso contrdrio, continua-se a busca a partir
da préxima estrutura de vizinhanga NV (s). Com a
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Procedimento GRASP

Atualizar maximos (f, )

Sefc >fmuxentfiofmax %fc;

Sef . <f, ,entaof . —f_.
Fim para cada

Para cada carga candidata ¢ faca
Se f_ = cutof f entao

Fim se
Fim para cada

Fim enquanto

Fim enquanto

Fim procedimento GRASP;

Ordenar as cargas em ordem decrescente de lucro p:’j
Armazenar o indice das cargas ordenadas em um vetor V.
Enquanto a quantidade maxima de iteracdes nao for alcangada faca
Enquanto a solugiio ndo estiver completa faca
Para cada carga ¢ ainda ndo inserida na solucdo faca
Vertficar a contribui¢fio na fungéo objetivo (FO) da carga ¢ - f ;
Inserir em um vetor a carga candidata ¢ e sua contribuigéio na FO f
e minimos (f, . ) das contribui¢des dos candidatos;

cutoff s fmax —ax (fmax - fmin) ;
Inserir candidato na lista restrita RCL;

Sortear aleatoriamente um candidato da lista restrita RCL e inserir na solugio;

Executar o procedimento Reduced VNS (RVNS) conforme pseudocodigo da Figura 4;
Executar o path-relinking de intensificacio conforme pseudocodigo da Figura 5;

Executar o path-relinking de pos-otimizagdio entre todos os pares de solugdes elite.

Figura 3. Pseudocddigo da heuristica GRASP para solucdao do PADV.

finalidade de manter o tempo de processamento em
niveis aceitdveis, optou-se por utilizar uma variacao
do VNS chamada Reduced VNS (RVNS) (HANSEN;
MLADENOVIC; PEREZ, 2010) que elimina a etapa
de busca local na solugéo s’ obtida.

No caso do PADV, duas estruturas de vizinhanga
sdo utilizadas (k = 2), sendo: (i) Troca do tipo “2-opt”,
em que sdo sorteadas aleatoriamente duas posi¢des
distintas do vetor de cargas a serem atendidas para
trocarem de posicao; e (ii) Troca do tipo “3-opt”, de
forma similar a troca “2-opt”, porém com o sorteio
aleatdrio de trés posi¢cdes do vetor de cargas para
trocarem de posi¢ao.

Foi ainda incorporada uma estratégia de
intensificagdo conhecida por path-relinking,
originalmente proposta por Glover (1996), com o
objetivo de explorar a trajetdria ao se conectarem
solugdes elite obtidas ao longo da execugdo do
GRASP. O path-relinking é executado entre um par
de solugdes: x_(solugdo inicial ou start) € x, (solugéo
alvo ou target). O procedimento inicia computando-se
a diferenga simétrica A(x,, x ) entre as duas solugdes,
isto €, o conjunto de movimentos necessarios para se
alcangar x, a partir de x . Um caminho de solugdes €

gerado ligando-se x_e x.. A melhor solugdo x" nesse
caminho € retornada pelo procedimento. Mais detalhes
sobre 0 GRASP com path-relinking sdo apresentados,
por exemplo, em Resende e Ribeiro (2005).

O path-relinking € executado a cada iteragdo,
denominando-se a solugdo obtida apds a execucao
do RVNS de x e definindo-se uma solugdo x,
aleatoriamente escolhida dentro de um conjunto
de solugdes elite que € mantido ao longo da busca.
Apds a execugdo de todas as iteracdes do GRASP,
o path-relinking é também executado entre todos os
pares de solucdes contidas no conjunto de solucdes
elite, como uma etapa de pés-otimizagao.

Em suma, cada iteracdo do GRASP consiste
de trés fases: (i) fase de construcio, em que uma
solucdo gulosa aleatéria vidvel € criada, (ii) fase
de busca local, em que utiliza-se 0 RVNS para a
obtengdo de um 6timo local, e (iii) fase de execugdo
do path-relinking, como pds-otimizagao.

4 Experimentos e resultados
computacionais

Nesta sec¢do sdo apresentados os experimentos
computacionais realizados utilizando-se a heuristica
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Procedimento RVNS

k<1
Enquanto k = 1 faca

Se houve melhora na FO entao

Senio k — k+ 1.
Fim enquanto
Enquanto k = 2 faca

Se houve melhora na FO entao

k < 1;
Fim enquanto
Fim enquanto {tempo limite do RVNS}
Fim procedimento RVNS

Enquanto o tempo maximo néo for alcancado faca

Sortear aleatoriamente dois pontos distintos do vetor de demandas V;
Execute movimentos de troca do tipo “2-opt” com as posicdes sorteadas;
Gerar solugdo gulosa conforme pseudocddigo da Figura 1;

Executar procedimento de melhoria conforme pseudocodigo da Figura 2:

Atualize a melhor solugio obtida até o momento:

Sortear aleatoriamente trés pontos distintos do vetor de demandas V;
Execute movimentos de troca do tipo “3-opt” com as posicdes sorteadas;
Gerar solucfio gulosa conforme pseudocodigo da Figura 1,

Executar procedimento de melhoria conforme pseudocodigo da Figura 2;

Atualize a melhor solugdo obtida até o momento;

Figura 4. Pseudocdédigo da metaheuristica Reduced VNS (RVNS).

Se |L| < 2 entao
Senio
Assegurar que X; # X

Calcular a diferenca 4 entre x e x;.
Enquanto 4 > 0 faca

Fim enquanto

Procedimento Path Relinking Intensificagdo
Dado: solu¢io x; incluindo o vetor de demandas V;
Verificar a quantidade de solugdes existentes no conjunto de solugdes elite L;

Inserir a solugdo x; no conjunto de solugdes elite;

Sortear aleatoriamente uma solugéio alvo x; entre as solugdes elite;

Eliminar uma diferenga entre os vetores de demanda de x; e x;.

Gerar solugiio gulosa conforme pseudocodigo da Figura 1;
Executar procedimento de melhoria conforme pseudocodigo da Figura 2;
Atualizar melhor solucdo obtida até o momento;

Fim procedimento Path Relinking Intensificagéo

Figura 5. Pseudocddigo do procedimento path-relinking de intensificagao.

gulosa e o procedimento de melhoria descritos
na se¢do 3 e também o GRASP proposto para a
solu¢do do PADV. O desempenho das heuristicas foi
comparado com a solucdo 6tima obtida pelo método
branch-and-cut do software de otimizagdo CPLEX
(INTERNATIONAL..., 2008), versdo 11.1.1 para a
plataforma de 64 bits. Foram gerados aleatoriamente

30 problemas de tamanho e complexidade comparaveis
aos encontrados na prética de uma transportadora
brasileira possuindo: 53 terminais; horizonte de
tempo de programacdo de 36 periodos, tendo cada
periodo 4 horas; demanda de 300 cargas a serem
transportadas entre os terminais; e 130 veiculos,
especificamente caminhdes articulados com capacidade
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de carga de aproximadamente 25.000 kg, compostos
por um veiculo trator (cavalo mecanico 4x2), e um
semirreboque (carreta) do tipo bad com trés eixos.

Os problemas foram gerados variando-se
a quantidade de grupos E de 1 até 17, que foi o
tamanho limite de problema possivel de ser resolvido
utilizando-se o CPLEX. Os pardmetros m," e A",
variaram convenientemente, de acordo com a
quantidade de grupos. Foram ainda gerados outros
30 problemas possuindo 130 grupos, exatamente
a quantidade de veiculos do problema real em que
cada veiculo pertence a um grupo (i.e., placa a placa),
sendo também resolvidos utilizando-se as heuristicas
desenvolvidas. Portanto temos 30 problemas testes e
18 grupos (i.e., |[E| =1, ..., 17 e |E| = 130), resultando
em 540 problemas teste distintos.

Para o GRASP, cada problema foi resolvido em 11
rodadas independentes, utilizando em cada rodada um
valor diferente de semente para geragdo de nimeros
aleatdrios. Assim, no total, o GRASP resolveu 5.940
problemas e as heuristicas gulosa e de busca local
foram executadas uma vez para cada problema. Os
parametros utilizados para 0o GRASP foram: quantidade
maxima de iteragdes igual a dez, o = 0,1 e o tempo
de execucdo do RVNS igual a 20 segundos. O valor
tamanho maximo de solu¢des contidas no conjunto
de solugdes elite foi fixado como igual a quantidade
de iteracdes do GRASP, ou seja, igual a dez. Todos
os pardmetros foram definidos experimentalmente
e mantidos fixos para todos os problemas e rodadas
independentes executadas.

Como para os problemas contendo 130 grupos
a solucdo 6tima ndo € conhecida, isto €, ndo foi
possivel a obtencdo da solugdo 6tima utilizando o
CPLEX, nem a obtencdo de limitantes inferiores ou
superiores para essa solu¢do via CPLEX, dado que
nao houve memdria suficiente para compilar esses
problemas no AMPL/CPLEX, foi entdo utilizada a
melhor solug@o obtida dentre as heuristicas como
referéncia para comparacdo. As heuristicas foram
implementadas na linguagem de programacao C++
e todos os processamentos foram realizados em um
laptop equipado com sistema operacional Linux,
CPU Intel(R) Core (TM) 2 DUO T6600 2,2GHz e
4 GB de memoria RAM. Somente um processador
foi utilizado para os experimentos e o executdvel foi
gerado utilizando-se o compilador Oracle Solaris
Studio versdo 12.3.

Por limitacdes de espaco, sdo aqui apresentadas
somente as solugdes obtidas para os problemas
contendo 17 e 130 grupos. Em Vasco (2012) sdo
apresentadas as solugdes completas para todos os
grupos e problemas gerados e resolvidos. A heuristica
gulosa e busca local, juntamente com a melhor solu¢do
obtida pelo GRASP, sdo apresentadas na Tabela 1.
Em cada tabela, temos as colunas:

e Problema: Nome do problema no formato
“pxx — vy”, onde x representa o nimero do
problema e y, a quantidade de grupos;

*  Sol. Otima: Solugio Gtima obtida utilizando-se
o CPLEX, para os casos em que |E| = 17, ou a
melhor solugéo para o caso em que |E| = 130;

e CPUt(s): Tempo de execugdo, em segundos,
necessdrio para se obter a solugdo reportada;

e FO: Valor obtido para a funcao objetivo;

* GAP: Desvio percentual da solugdo 6tima (ou

melhor solugdo obtida) do problema, calculado
Sol.Otima — FO

como GAP =—————x100.
Sol.Otima

Na Tabela 1 sdo apresentados os resultados dos
30 problemas gerados aleatoriamente para o caso em
que a frota composta por 130 veiculos foi distribuida
em 17 grupos. Para esse caso, por exemplo, o desvio
médio da solug@o 6tima da heuristica construtiva
gulosa foi de 10,61%, com um tempo médio de 0,02
segundos para se obter cada uma das solu¢des. No
caso da busca local, para o mesmo conjunto de dados,
o desvio médio da solucgdo 6tima foi de 9,21%, com
um tempo médio de 0,05 segundos por problema.
E para o GRASP, o desvio médio foi reduzido para
2,01% com um tempo médio de 39,08 segundos. Para
o mesmo conjunto de dados, o CPLEX necessitou em
média de 318,95 segundos para resolver otimamente
cada problema. O desvio padrao da fungdo objetivo
e do tempo de processamento para as 11 rodadas
independentes executadas foram de, em média, 84,83
(G/O) € 0,80 (o), respectivamente.

J4 para os problemas contendo 130 grupos, ou
seja, o caso em que cada veiculo € tratado placa a
placa, a solucdo 6tima nao € conhecida, pois, como
ja relatado, nao foi possivel a obtencdo da solucdo
6tima nem de um bom limitante superior utilizando-se
0 CPLEX. Assim, para esses problemas, na Tabela 1,
a solugdo utilizada como referéncia foi a melhor
solucdo obtida pelo GRASP. Nesse caso, o desvio
médio da melhor solucdo para a heuristica gulosa foi
de 8,65%, com um tempo médio de 0,25 segundos
para cada problema, e a busca local ficou em média
7,21% distante da melhor solucdo obtida, com um
tempo médio de processamento de 0,72 segundos para
cada problema. O tempo médio gasto pelo GRASP
foi de 32,68 segundos.

E possivel verificar, ainda, que, além de ter obtido
6timos locais para o problema, o GRASP pode ser
considerado adequado para a solucdo do PADV, o
que pode ser evidenciado pela dispersdo da média
dos valores obtidos com a fung@o objetivo para as 11
rodadas independentes. O desvio padrdao dos tempos
de processamento foi praticamente inexistente e,
ainda, a amplitude total, medida pela diferenca entre
o melhor e o pior valor, foi considerada relativamente
pequena para cada problema resolvido.
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Tabela 1. Resultados obtidos com as heuristicas gulosa, busca local e GRASP.

Problema CPLEX Heuristica gulosa Busca local GRASP
Sol. CPUt FO CPUt  Gap FO CPUt  Gap FO CPUt  Gap
Otima (s) (s) (%) (©) (%) (s) (%)

plr-vl7  17.079,40 417,43 14.220,80 0,02 16,74 14.653,80 0,04 14,20 16.536,20 38,99 3,18
p2r-vl7  18.906,80 239,68 16.768,40 0,02 11,31 16.914,40 0,05 10,54 18.596,00 42,31 1,64
p3r-vl7  15.789,00 433,53 13.708,40 0,02 13,18 14.342,80 0,04 9,16 15.271,80 36,33 3,28
p4r-vl7  19.352,00 283,05 17.674,00 0,02 8,67 17.674,00 0,04 8,67 18.903,80 43,13 2,32
p5r-v17  17.567,20 274,45 15.329,80 0,02 12,74 15.522,40 0,04 11,64 17.231,80 34,69 1,91
por-vl7  19.298,00 325,37 17.540,20 0,02 9,11 17.667,80 0,04 8,45 19.042,40 40,34 1,32
p7r-v17  18.878,20 262,55 17.620,60 0,02 6,66 17.620,60 0,03 6,66 18.558,80 39,91 1,69
p8r-vl7  17.609,20 246,76 15.516,00 0,02 11,89 15.825,40 0,04 10,13 17.402,40 42,14 1,17
por-vl7  15.015,00 214,61 13.391,60 0,02 10,81 13.672,20 0,05 8,94 14.804,60 42,03 1,40
plOr-v17 18.093,80 244,48 15.406,00 0,02 14,85 16.377,80 0,05 9,48 17.642,60 34,65 2,49
pllr-vl7 16.387,00 192,65 14.093,60 0,02 14,00 14.432,40 0,06 11,93 15.896,00 34,94 3,00
pl2r-v17 21.729,80 342,13 20.542,60 0,01 5,46 20.566,40 0,03 5,35 21.494,80 41,89 1,08
pl3r-vl7 18.939,20 387,85 17.366,80 0,02 8,30 17.366,80 0,04 8,30 18.519,80 39,03 2,21
pldr-vl7 19.241,80 278,88 17.833,00 0,02 7,32 17.872,20 0,05 7,12 19.020,60 41,17 1,15
pl5r-v17  19.796,20 298,37 17.825,20 0,01 9,96 18.588,40 0,07 6,10 19.431,20 40,83 1,84
plér-vl7 17.294,60 275,78 15.338,20 0,02 11,31 15.476,40 0,04 10,51 17.007,80 39,31 1,66
pl7r-v17 16.719,80 323,83 14.681,00 0,02 12,19 15.166,00 0,05 9,29 16.274,00 35,80 2,67
pl8r-vl7 17.435,40 359,55 16.145,80 0,02 7,40 16.208,20 0,05 7,04 17.024,00 39,70 2,36
plor-v17 17.777,80 222,18 15.267,20 0,02 14,12 15.453,00 0,06 13,08 17.341,40 34,16 2,45
p20r-v17 19.878,60 357,98 16.868,40 0,02 15,14 17.108,80 0,05 13,93 19.450,60 39,66 2,15
p2lr-vl7 16.694,80 403,03 15.290,20 0,02 8,41 15.290,20 0,03 8,41 16.234,00 42,10 2,76
p22r-v17 18.541,60 547,59 17.397,20 0,02 6,17 17.397,20 0,03 6,17 18.269,20 41,26 1,47
p23r-v17 21.119,20 353,53 19.345,60 0,02 8,40 19.469.,40 0,05 7,81 20.866,20 42,50 1,20
p24r-v17 17.489,40 236,83 15.487,20 0,02 11,45 16.533,20 0,06 5,47 17.140,20 35,10 2,00
p25r-v17 16.819,40 268,81 14.757,60 0,02 12,26 14.795,80 0,04 12,03 16.214,60 40,03 3,60
p26r-v17 19.99540 293,20 17.934,20 0,02 10,31 18.106,80 0,06 9,45 19.704,00 36,30 1,46
p27r-v17 19.557,60 387,43 17.765,00 0,02 9,17 17.789,20 0,05 9,04 19.359,20 39,66 1,01
p28r-v17 17.807,60 324,72 15.324,80 0,02 13,94 15.799,00 0,05 11,28 17.607,00 39,73 1,13
p29r-v17 18.473,60 49597 16.923,80 0,02 8,39 16.992,20 0,05 8,02 17.989,00 37,78 2,62
p30r-v17 16.288,60 276,32 14.867,80 0,02 8,72 14.972,00 0,05 8,08 15.941,60 36,85 2,13

Média 318,95 Média 0,02 10,61 Média 0,05 9,21 Média 39,08 2,01

plr-v130 1472520 0,25 15,15 14.989,40 0,71 13,63 17.355,40 32,32 0,00
p2r-v130 16.556,40 0,27 12,37 16.755,80 0,83 11,31 18.892,80 37,08 0,00
p3r-v130 14.884,00 0,25 9,25 15.189,80 0,68 7,38 16.400,40 27,33 0,00
p4r-v130 17.043,20 0,23 11,62 17.048,20 0,68 11,60 19.284,60 37,74 0,00
p5r-v130 15.978,60 0,25 12,32 16.273,40 0,64 10,70 18.223,40 26,35 0,00
po6r-v130 18.377,40 0,24 6,39 18.398,40 0,64 6,28 19.631,80 34,91 0,00
p7r-v130 18.511,20 0,25 3,03 18.511,20 0,44 3,03 19.090,40 33,48 0,00
p8r-v130 16.050,00 0,28 11,23 16.450,20 0,68 9,02 18.080,80 38,63 0,00
pOr-v130 13.928,40 0,29 7,88 14.219,20 0,90 5,96 15.119,80 36,33 0,00
p10r-v130 14.957,80 0,24 16,56 16.587,20 0,81 7,47 17.925,40 26,47 0,00
plir-v130 15.001,00 0,25 9,37 15.081,00 0,72 8,89 16.551,80 25,07 0,00
pl2r-v130 20.596,20 0,23 4,58 20.596,20 0,36 4,58 21.584,00 37,52 0,00
pl3r-v130 18.061,60 0,24 6,17 18.073,20 0,67 6,11 19.248,80 35,87 0,00
pl4r-v130 17.597,00 0,30 8,68 17.630,40 0,78 8,51 19.269,60 36,85 0,00
pl5r-v130 18.393,20 0,25 9,61 19.143,00 0,96 5,93 20.349,80 34,35 0,00
plér-v130 15.964,00 0,25 6,28 16.102,20 0,62 5,47 17.033,20 33,32 0,00
pl7r-v130 15.090,20 0,26 9,91 15.703,40 0,75 6,25 16.750,20 27,07 0,00
pl8r-v130 16.610,40 0,24 591 16.610,40 0,93 591 17.654,20 35,44 0,00
p19r-v130 16.315,00 0,25 8,77 16.555,20 0,90 7,42 17.882,40 23,82 0,00

p20r-v130 17.764,60 0,26 9,24 18.243,00 0,70 6,80 19.574,00 32,37 0,00
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Tabela 1. Continuacao...

Problema CPLEX Heuristica gulosa Busca local GRASP
Sol. CPUt FO CPUt  Gap FO CPUt  Gap FO CPUt  Gap
Otima (s) (s) (%) (©) (%) (s) (%)
p21r-v130 15.634,00 0,22 5,56 15.634,00 0,48 5,56 16.554,40 34,09 0,00
p22r-v130 17.437,00 0,25 5,39 17.444,80 0,50 5,34 18.429,60 37,02 0,00
p23r-v130 19.439,60 0,31 6,49 19.496,20 0,84 6,22 20.788,60 39,48 0,00
p24r-v130 15.927,40 0,25 10,43 17.106,20 0,91 3,80 17.781,40 25,23 0,00
p25r-v130 15.027,80 0,28 10,37 15.350,40 0,68 8,45 16.766,40 37,55 0,00
p26r-v130 18.321,60 0,25 8,50 18.352,40 0,72 8,35 20.024,20 30,16 0,00
p27r-v130 18.161,80 0,25 5,47 18.300,60 0,66 4,75 19.213,00 31,75 0,00
p28r-v130 15.893,80 0,26 11,10 16.086,00 0,66 10,03 17.879,00 34,40 0,00
p29r-v130 17.843,20 0,26 4,67 17.843,20 0,78 4,67 18.718,20 30,33 0,00
p30r-v130 15.075,20 0,26 7,10 15.104,60 0,82 6,92 16.227,00 28,19 0,00
Meédia 0,25 8,65 Média 0,72 7,21 Média 32,68 0,00

5 Conclusodes e perspectivas

Neste artigo foi abordado o PADV no contexto
do transporte rodovidrio de cargas completas entre
terminais. O problema foi modelado por programagao
linear inteira considerando casos em que os veiculos
pertencem a muitos grupos e, no caso especial em que
cada veiculo € tratado individualmente e se necessita
acompanhar o movimento cheio e vazio, veiculo
a veiculo. Essa situacdo € comum em ambientes
préticos onde os operadores do setor de trafego de uma
empresa de transportes necessitam definir qual veiculo
realizard cada rota. Dada a dificuldade de se resolver
problemas de tamanho e complexidades similares ao
encontrado na pratica das transportadoras brasileiras
utilizando-se pacotes comerciais de otimiza¢ao como o
CPLEX, optou-se pelo desenvolvimento de heuristicas
explorando conhecimento especifico do problema
e capazes de produzir relativamente boas solugdes
em tempos computacionais aceitdveis na pratica: (i)
heuristica gulosa para a geragao de solucdes inicias
vidveis; (ii) busca local para melhoria da solucao; e
(iii)) GRASP com VNS e path-relinking.

Para avaliar o desempenho das heuristicas, foram
gerados diversos problemas de tamanho similar
ao encontrado na pratica, considerando diferentes
quantidades de grupos de veiculos. O GRASP obteve
um bom desempenho relativamente ao método
branch-and-cut do CPLEX, sendo que para o conjunto
de problemas contendo 17 grupos, o desvio médio da
solucdo 6tima foi de 2,01%, com um tempo médio de
processamento de 39,08 segundos. Para o conjunto
de problemas contendo 130 grupos, ou melhor, no
limite em que cada veiculo pertence a um grupo,
sendo tratado individualmente placa a placa, o tempo
médio de processamento foi de 32,68 segundos. Nesse
caso ndo foi possivel a compara¢do com o AMPL/
CPLEX, pois a linguagem de modelagem com o
solver ndo conseguiu compilar e resolver nenhum

problema com mais de 17 grupos, em fungdo dos
altos requisitos de memoria computacional.

Pode-se também concluir que o0 GRASP proposto
¢ adequado para a obtencdo de 6timos locais para
o PADV, servindo como alternativa para a obtenc¢ao
de solucdes adequadas e aplicdveis ao caso pratico
de empresas transportadoras de cargas parceladas.

Como perspectiva para trabalhos futuros pretende-se
desenvolver novas heuristicas e meta-heuristicas
para a solu¢do do PADV como, por exemplo, o
simulated annealing, a coldnia de formigas (Ant
Colony Optimization), dentre outras. Pretende-se
ainda reportar em breve os resultados de um processo
de validacdo prética do modelo e dos métodos de
solucdo propostos em ambientes reais de operacdo
em uma empresa de transporte rodovidrio de cargas
parceladas no Brasil.
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