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RESUMO

Este trabalho aborda o problema de Alocagdo de Veiculos (PAV) no contexto de Trans-
porte Rodoviario de Carga. O problema envolve alocar veiculos de carga para atender a demanda de
transporte de carga prevista entre terminais durante um horizonte de tempo multiperiodos e finito.
O objetivo é maximizar o lucro gerado pelos servicos completados. Dado que o tamanho dos pro-
blemas que enfrentam as transportadoras logisticas sdo consideravelmente grandes para-se resolver
com métodos exatos em tempos computacionais aceitdveis, tem-se utilizado métodos heuristicos
para dar boas solucdes sem garantia de otimalidade mas em tempos tolerdveis a estes problemas.
Neste contexto, pretende-se contribuir com métodos de solucdo que proporcionem certificados de
otimalidade ou de qualidade de solucdo para tratar problemas de grande porte em tempos razodveis.
O método proposto esta baseado em relaxagdo lagrangiana, utilizando o método de otimizacdo do
subgradiente junto com uma heuristica lagrangiana. Experimentos computacionais em instancias
aleatorias sdo mostrados, mostrando suas vantagens quando comparado com um software de pro-
posito geral.

PALAVRAS CHAVE. Alocacio de veiculos, transporte rodoviario de carga, heuristica la-
grangiana.
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ABSTRACT

This work aims at treating the Dynamic Vehicle Allocation Problem (DVAP) in the
context of the Brazilian Freight Transportation system. The problem consists of allocating empty
vehicles to different terminals so as to attend the demand of freight transport during a predetermined
planning horizon while maximizing the profit from these services. Given the size of the resulting
models of real life problems confronted by third party logistics operators are large for using exact
solution methods, heuristic methods have been used for giving good quality solution at the expense
of optimality guarantee. In this context, the objective of this work is to contribute with solution
methods that provide quality solution certificates for treating large-scale problems in reasonable
computational times. The methods utilized are lagrangean relaxation, using subgradient optimi-
zation together with a lagrangian heuristic. Computational experiments are presented for random
instances, showing its advantages when compared with general purpose software.
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1. Introducao

O problema da gestao de frotas no transporte rodovidrio de cargas apresenta varios desa-
fios operacionais, um dos quais consiste em alocar veiculos aos servigos de transporte de cargas.
Dada a dispersdo geografica da demanda, freqiientemente ocorre um actiimulo de veiculos vazios
em um local onde eles ndo sdo necessdrios e um déficit em outros locais onde eles sio de fato ne-
cessarios. Apesar do fato da movimentacdo de veiculos vazios ndo gerar lucros para as organizacdes
(os custos operacionais dessas viagens s@o cobertos pelo movimento de veiculos carregados), eles
sdo essenciais para a continuidade das operacdes de transporte como um todo. Consequentemente, a
alocagdo de veiculos de carga constitui um componente importante das operagdes de controle e pla-
nejamento dos operadores de transporte de carga. Nesse contexto, surge o Problema de Alocacdo de
Veiculos (PAV), que consiste em, dado um conjunto conhecido de servigos de demanda exigidos en-
tre terminais (instalacdes de armazenamento ou centros de distribui¢io), alocar veiculos vazios aos
terminais onde eles sdo necessdrios para maximizar os lucros. gerado por movimentos de veiculos
carregados e minimizar os custos gerados por movimentos de veiculos vazios [Crainic, 2003].

Powell et al. [1984] abordou por primeira vez o problema da alocacio de veiculos no con-
texto do transporte rodoviario de cargas. Com base em modelos anteriores, eles propuseram uma
rede espaco-temporal para representar os aspectos dindmicos do problema. Powell [1986] propde
um modelo estocdstico alternativo com a possibilidade de manter estoque de veiculos vazios quando
a realizacdo da demanda excede a demanda esperada. As decisdes a serem tomadas sdo os movi-
mentos de veiculos carregados, os movimentos de veiculos vazios e o inventario de veiculos vazios.
Dejax e Crainic [1987] apresenta uma taxonomia do problema de alocagao de veiculos vazios, en-
riquecendo assim o conhecimento sobre esses sistemas e visando identificar possiveis pesquisas
futuras. A classifica¢do € baseada no escopo e no alcance das decisdes, que eles consideram mais
apropriados para o estudo desses problemas: modelos operacionais e modelos de formulacdo de
politicas. Além disso, eles definem diferentes critérios para refinar a classificacdo dos diferentes
modelos.

Frantzeskakis e Powell [1990] propde uma heuristica baseada em proximacdes linea-
res para resolver o modelo estocdstico multistagio do PAV. Cheung e Powell [1996] propde uma
heuristica baseada em aproximagdes concavas para o PAV. Em ambos trabalhos, resultados ba-
seados em um conjunto de dados realistas sdo analisados e comparados com aproximagdes de-
terministicas. Powell e Carvalho [1998a,b] apresenta uma nova formulacio baseada em sistemas
dinamicos chamada Redes de Filas Logisticas (LQN). Formulacdes cldssicas para casos realistas
geralmente resultam em problemas intratdveis. No entanto, os modelos LQN superam essas difi-
culdades dividindo a estratégia de tomada de decisdo, o que também permite incluir mais detalhes
no modelo.

Vasco [2012] e Vasco e Morabito [2014, 2016] estudam a PAV no contexto do sistema
brasileiro de transporte rodovidrio de cargas. Os autores estenderam o modelo deterministico de
Ghiani et al. [2004] para incluir detalhes importantes como: dimensionamento de frota, atraso de
demanda , frota heterogenea, restricdes de movimentacdo para determinados veiculos e capacidade
operacional nos terminais. A &nfase € colocada na caracterizagdo de situagdes reais, na modelagem
matematica do problema e na utilizacdo de heuristicas como GRASP, simulated annealing e Ant
Colony Optimization, para obtencdo de solucdes factiveis.

O restante deste trabalho esta estruturado da seguinte forma. A Se¢ao 2 apresenta 0 mo-
delo de program¢ao inteira para o VAP deVasco e Morabito [2014]. A Secdo 3 apresenta a relaxacio
e heuristica lagragena proposta para o PAV. A Secao 4 apresenta o algoritmo de caminho maximo
para resolver o problema lagrangiano. A Sec¢do 5 apresenta os resultados de experimentos com-
putacionais com do método proposto. Por fim, a Secdo 6 traz a conclusdo e proposta de trabalhos
futuros.
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2. Modelagem matematica

As decisdes a serem tomadas no problema PAV envolvem determinar quais cargas sio
aceitas e quais sdo rejeitadas entre terminais, além de definir o reposicionamento de veiculos vazios
entre terminais para atender a demanda futura. A seguir, o PAV ¢ modelado como em Vasco e
Morabito [2014], dado por uma extensao de um problema de fluxo multicommodity de custo minimo
em um grafo direcionado expandido, para o caso em que todas as demandas sdo conhecidas a priore.
Seja N o conjunto de terminais da rede de transporte; 7' o conjunto de periodos do horizonte de
planejamento; e V' o conjunto de subdivisdes de toda a frota disponivel para o transporte de cargas
(diferenciacdo dos veiculos, seja pela forma de sua remuneragdo, pelas rotas praticadas ou, ainda,
pelo tratamento individual de cada veiculo, placa a placa, sendo nesse caso |V| igual a quantidade
de veiculos existentes na frota). Além disso, considere os seguintes pardmetros:

e 7;; : Tempo de viagem de ¢ até j, Vi, j € N;

e d;j; : Demanda por servicos de transporte (em nimero de veiculos cheios) de i até j comegando
no periodo ¢, Vi,5 € N,Vt € T';

° p;’j : Lucro (receita menos custos operacionais diretos) obtida ao se realizar a rota de 7 até j
com um veiculo to tipo v, Vi, j € N,Vv € V;

° C% : Custo de deslocamento para um veiculo do tipo v vazio de ¢ até j, Vi, j € N,Vv € V;

e m;, : Quantidade de veiculos do tipo v que entram (i.e., ficam disponiveis) no sistema no
terminal ¢ no periodo t, Vi € N,Vt € T, Vv € V;

° Afj : Restri¢do de movimentagdo entre os terminais ¢ e j para o tipo de veiculo v, sendo: 1,
se o veiculo pode fazer o percurso; 0, caso contrario; Vi € N,j € Nev e V.
Sejam as variaveis de decisao definidas como:

e z;;, : Fluxo (nimero) de veiculos cheios de carga do tipo v € V' que comegam a se movimen-
tar desde o terminal ¢ até o terminal j no periodo ¢ para satisfazer a demanda d;j;, Vi € N,
jeENeteT,

e y;;; : Fluxo (nimero) de veiculos vazios do tipo v € V/, que comegam a se movimentar desde
o terminal ¢ até o terminal j no periodo ¢,Vi € N,j € Net € T.

A partir das definicdes apresentadas, tem-se a seguinte formulagd@o para o PAV:

max DD Wil — i) (1a)

1€EN jEN teT veV

i#]
S Z(xfjt +Yijt) — Z (xZi(t*Tki) + yZ@-(HM)) = Yjit—1 = My, (Ib)
JEN kEN,
hoti,
)
Vie NVte T,Vv eV,
> < dis, Vi,j e NVteT, (1c)
veV
iy =0Ay;, =0, if A; =0, Vi,je NVteT,YoeV, (1d)
x5 € Ly, yiye € Loy, Vi,j € N,Yt € T,Yv € V. (le)

A funcdo objetivo (1a) maximiza o lucro total das operacdes ao longo do horizonte de
planejamento, que equivale ao lucro gerado pelas movimentagdes dos veiculos cheios menos o

https://proceedings.science/p/106705?lang=pt-br


https://proceedings.science/p/106705?lang=pt-br

custo das movimentagdes dos veiculos vazios. O conjunto de restricdes (1b) garante o balanco do
fluxo de veiculos cheios e vazios em cada terminal 7, periodo ¢ e tipo de veiculo v. O conjunto de
restricdes (1¢) estabelece um limite superior equivalente a demanda para a quantidade de veiculos
alocados a cada arco. O conjunto de restricdes (1d) estabelece as rotas cheias e vazias que podem
ser feitas para cada tipo de veiculo. Estas restricdes sao relevantes do ponto de vista pratico, pois
permitem evitar que determinados tipos de veiculos realizem certas rotas, seja por seguranca das
rodovias, restricdes dos motoristas quando sio contratados, entre outros. Por fim, as restri¢des (1e)
impdem o dominio das varidveis de decisdo.
3. Relaxacao Langrangiana e Heuristica Lagrangiana no PAV

Voltando ao modelo do PAV definido em (la)-(le), introduzindo os multiplicadores de
Lagrange \;j:(> 0) para todo i,j € N e todot € T da expressdo (Ic), obtém-se o seguinte
problema Lagrangiano:

max Y>> Oedi) £33 DD (0~ Mgl — cijuly) (2a)

i€EN jEN teT iEN jEN teT veV
i#j
. v v v v v )
S-a.- Z("Eijt +Yije) — Z <xki(t—m) + ym’(t_m)) ~ Yiit—1 = Mg (2b)
JEN kEN,
ki,
t>Thq

Vie NNVie T YveV
aly =0Ayl =0, if A, =0, Vi,jENVLET,YoeV (2¢)
Tijt € Ly Yijy € Lo, Vi,je NVteT YveV (2d)

Note que, dados \;;; , o problema (2a)- (2d) pode ser facilmente resolvido utilizando
algum algoritmo que aproveite a estrutura em rede do problema de fluxo. Note também que o
problema Lagrangiano resultante (2a)- (2d) ¢ um problema de fluxo de custo maximo numa rede
estendida de espago-tempo, e portanto, possui a propriedade de integralidade, i.e., dados A;j;, a
solucdo ndo se altera ao trocar a restricdo de integralidade «7,,y;%, € Z., pela relaxagio Linear
T, Yir € Ry [Ahujaetal., 1993; Ghiani et al., 2004]. Isto implica que o melhor limitante superior
produzido pelo problema Lagrangiano (2a)- (2d) para o problema (1a)- (1e) ndao € melhor do que
o limitante superior obtido pela relaxa¢do de Programacgdo Linear do problema. Porém, pode-se
utilizar uma heuristica lagrangiana para obter solucdes factiveis inteiras com gaps de otimalidade
produzidos pelo método. Dado que o interesse € encontrar valores para os multiplicadores de La-
grange que minimizem o limitante superior, isto €, o limitante superior que seja tdo préximo quanto
possivel do valor 6timo. O problema dual Lagrangiano corresponde a:

max Y, >, > edije) + DD D D (0l = Nl = chiui)

iEN jEN teT i€EN jEN teT veV
i#j
. v v v v v _ v
s.a.. E (@ije + Yije) — E (xki(t—m) + yki(t—m)) ~ Yiir—1 = Mg
min JEN ’7;]27’
Aijt 20 57

Vie NNVite T YveV
i =0Ay =0, if A}, =0, Vi,je NNVteT,VveV
xfjt € Z+,yfjt S/ Vi,j e NNVte T, YveV )

Este problema € ndo linear, portanto, utiliza-se o método de subgradiente de otimizacdo
para encontrar o melhor limitante dual possivel [Reeves, 1993].

https://proceedings.science/p/106705?lang=pt-br


https://proceedings.science/p/106705?lang=pt-br

3.1 Heuristica Lagrangiana

Como as solucdes resultantes em cada iteragao do método de subgradiente geralmente sao
infactiveis para o PAV, pode-se utilizar um método para encontrar solugdes factiveis do problema
original. Nas heuristicas lagrangianas, toma-se as solu¢cdes encontradas pela relaxacdo lagrangi-
ana e procura-se converté-las em solucdes factiveis. Cada solucdo factivel constitui um limitante
inferior (maximizacdo) da solucdo 6tima do problema original. A seguir, propde-se uma simples
heuristica lagrangiana para o PAV, composta por dois fases. Na primeira fase procura-se tornar
factivel todos os arcos nos quais as viagens de veiculos carregados excedem a demanda do arco;
basicamente esta fase consiste em trocar arcos de variaveis x por arcos de variaveis y quando
ZUEV Tijtn > dije. O resultado desta fase é uma solucdo factivel do problema original, porém,
com caminhos de veiculos vazios que s6 geram custos. A seguir se descreve o procedimento da
primeira fase da heuristica:

1. Tome uma solugdo Sgy, resultante de uma iteragdo do procedimento de subgradiente.
2. Escolha o arco infactivel (7, j, t) (ou seja, 0 arco (i, j,t) no qual >, oy, 7}, > dijt).
3. Defina cut; j; = > oy zi — dijt

4. Escolha aleatoriamente um tipo de veiculo v € V tal que A;jp, = 1€ 51, > 0.

5. Secutiji > Tijiv, faZ Yijtn = Yijio + Tijeo; cutije = cutijs — Tiji; Tijrw = 0. Caso contrario
faz xjt0 = Tijto — CUtijtv; Yijto = Yijto + CUlijio; Cutije, = 0.
6. Se existir outro arco infactivel vai para o Passo 2, caso contrario, vai para o Passo 7.

7. Fim do procedimento

A seguir se ilustra um exemplo da primeira fase. A Figura 1 mostra os parametros do
exemplo ilustrativo. A Figura 2 mostra a representacao gréfica da solug@o apds resolver o problema
lagrangiano e a Figura 3 mostra a solucdo factivel resultante da primeira fase. Na segunda fase,
eliminase as viagens de veiculos vazios que sé geram custos, de tal forma a substitui-las por cami-
nhos de estoque de veiculos vazios que ndo geram custos. A seguir se descreve o procedimento da
segunda fase da heuristica:

1. Desde t = T ate t = 0. Percorre todos os nés © € N
2. Se on6de chegada (j,t+7; ;) ir além do horizonte de planejamento € ¥; ¢, > 0, faz y; ¢, = 0.

3. Atualizar delta; = numero total de veiculos chegando em ¢ — numero total de veiculos saindo
de 7.

4. Se delta; > 0; faz rem; = min{delta;, IDE;}, onde IDE; é o total de veiculos vazios
chegando em 3.

(a) Se rem; > 0, reduz a quantidade de veiculos vazios chegando em ¢ até rem; == 0

(b) Se rem; > 0, restaurar a conservacdo de fluxo mantendo estoque de veiculos vazios
desde ¢ até o final do horizonte de planejamento.

5. Fim do procedimento
Retomando o exemplo ilustrativo, pode-se observar na Figura 3 que os veiculos do tipo

2 no terminal 4 no periodo 1 realizam uma viagem vazia que s6 gera custo. Na segunda fase da
heuristica acontese o seguinte: quando esta-se avaliando o n6 (i,t) = (3,4), elimina-se o arco
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i=4
i=5
Figura 1: Parametros de um exemplo ilustrativo

t=1 t=2 t=3 t=4
i-1 O O O om0
i=2 O

Vi =1
i=3
Yiaa=1

i=4
i=5 O

Figura 2: Representacdo grafica de uma solugdo relaxada

Y3342 que vai alem do horizonte e o arco de veiculos vazios ys322 chegando no né (i,t) = (3,4).
Quando esta-se avaliando o n6 (7, t) = (5, 2), elimina-se o arco de veiculos vazios y4512 chegando
no no (i,t) = (3, 4). Finalmente, quando esta-se avaliando o n6 (i,t) = (4, 1), ndo existe forma de
conservar o fluxo eliminando viagen vazias, portanto, restaura-se o fluxo criando um caminho de
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i-1 O O O 0
i=2 O
Vise =1
i=3
Via:;:l
i=4
i=5 O

Figura 3: Representacdo grafica de uma solugao factivel resultado da fase 1 da heuristica

estoque de veiculos até o final do horizonte como se mostra na Figura 3.

t=1 t=2 t=3 t=4
-t O O O eereemm2O)
i=2 O
Vi =1
i=3
Y};43=1 y}m:l
i=4 —3( ) —3
yfas:z ny:Z
i=5 O

Figura 4: Representacdo grafica de uma solucio factivel resultado da fase 2 da heuristica
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4. Subproblema e o Problema do Caminho Maximo
Nesta secao se descreve uma forma mais eficiente de resolver os subproblemas por meio

de algoritmos para o Problema de Caminho Maximo (Longest Path Problem). O subproblema
da relaxacdo lagrangiana ((2a)-(2d)) é um problema de fluxo de custo maximo, o qual pode ser
resolvido de forma eficiente com o método simplex para redes (Network Simplex Method). Porém,
o subproblema pode ser resolvido de forma mais eficiente utilizando-se algoritmos para o problema
de caminho médximo. Para que a solucdo do problema de fluxo de custo maximo possa ser descrita
como um conjunto agregado de solucdes do problema de caminho méaximo, € necessario modificar
a rede.

A rede de espago-tempo definida pelos conjuntos N e T possui 0s nds (i,t) € N x T. Os
arcos definidos por (4, j,t) tém um né de saida em (%, t) e um n6 de chegada em (j,¢ + 7;;), sendo
0 n6 de chegada um output do modelo, ja que depende de j, ¢ e 7;;. Como pode-se observar na
Figura 5, alguns nds de chegada nao estao explicitados no conjunto N x 7" e vao além do horizonte
de planejamento T', ou seja, t + 7;; > T'. Para aplicar o algoritmo do caminho maximo se precisa
de um grafo onde todos os nés estejam explicitados pelos conjuntos do modelo e, desta forma, cada
arco esteja definido pelo par ((,t), (j,t + 74;)). A seguir, se descreve a modificagao.

1. Define-se o novo conjunto 7" = T'U {|T| + 1}. Esse ultimo periodo |T'| + 1 contem os nés
nos periodos futuros além do horizonte de planejamento (i.e. ¢t > T).

2. Para cada (4, j, t) tal que ¢ + 7;; > T adiciona-se o arco ((4,t), (j,|T| + 1)).

3. Adiciona-se um né ng e um arco ((i, |T'| + 1), ng), (i, |T| + 1). Estes arcos tem um custo
igual a 0. Esta adi¢cdo tem o objetivo de obter a equivaléncia entre a solucdo de uma arvore
de custo maximo com a solug@o de varios caminhos maximos agregados.

2 \ GG 2
O < O g
// g
. . ;
[ 5 3 v
O O - —0 -

Figura 5: Representacdo da Rede

Na Figura 6 mostra-se uma extensdo do exemplo da Figura 5 num grafo com N = 3,
T = 3etempos de Viagem: T12 — T21 = 1,7’13 = 731 = 2,7‘23 = T32 = 1,7‘11 = T2 = 733 — 0.
Assume-se que existe um tipo de veiculo com suprimento nos nés m3; = mi, = 2.
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Resolvendo-se o problema de fluxo de custo maximo para cada tipo de veiculo v € V,
onde o suprimento do né ny € igual a menos o sumatério do suprimento de todos os veiculos do
mesmo tipo My, = — >, cyrien e (Miz|mi; > 0), obtém-se uma solugdo igual a do subproblema
original. Esta rede tem a estrutura de uma drvore com um dnico né de destino (in-rooted tree). O
fluxo agregado de uma arvore com véarios nés de origem e um né de destino pode ser decomposto em
um conjunto de caminhos factiveis desde os nds de origem até o né de destino (Figura 6). A relacdo
de equivaléncia entre a solucio de arvore com um tnico né de destino (in-rooted tree) e a agregacao
de varias solugdes com diferentes origens e um tnico destino € estabelecida em Rockafellar [1998].

Figura 6: Representacdo da arvore no grafo modificado

Assim, a solugdo 6tima dos subproblemas do PAV podem ser achados por meio da solucio
do caminho maximo em grafos aciclicos direcionados para todos os veiculos de um mesmo tipo de
veiculo [Ahuja et al., 1993; Cruz, 2017; Cruz et al.].

5. Resultados
Nesta secfo, sdo apresentados os resultados de experimentos computacionais com a heuristica

proposta. O algoritmo de subgradiente de otimizagdo foi implementado conforme o pseudocddigo
de Reeves [1993]. Os experimentos foram realizados em um computador com processador Intel
Core-i7 2.7 Ghz e 16 GB de memodria RAM, utilizando a linguagem de programacgdo C++. O
nome das instancias estdo no formato “NxTxVxNVxNLxN R”, onde N representa o niimero de
terminais, 7" a quantidade de periodos, V' a quantidade de tipo de veiculos, NV a soma total de
veiculos pertencentes a cada tipo de veiculo, N L a quantidade total de cargas a ser atendidas ao
longo do horizonte de planejamento e /N R o numero de movimentos restritos ao longo do forizonte
para cada tipo de veiculo. A coluna 1 mostra o nome da instincia, a coluna 2 o menor limitante
superior atingido, a coluna 3 o maximo limitante inferior atingido, a coluna 4 a solugdo 6tima da
relaxacdo linear obtida com CPLEX 12.7, a coluna 5 a solu¢do 6tima inteira obtida com CPLEX
12.7, a coluna 6 o gap relativo entre Min. UB e Max. LB, a coluna 7 o gap relativo entre a solu¢ao
6tima inteira e Max. LB, a coluna 8 o tempo computacional em segundos para rodar 2000 iteracoes
do subgradiente de otimizagdo e a coluna 9 o tempo computacional do CPLEX para obter a solugéo
Otima.
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Tabela 1: Limitantes da Relaxacio Lagrangiana e Solugdo Otima para instancias do PAV

Instancia Min. UB | Max. LB | SOLP | SOIP | GAP1 | GAP2 | CPU LAG (seg) | CPU CPLEX (seg)
65-36-130-130-15000-900 | 71256.240 69256 71256 | 70258 | 2.89% | 1.45% 4986.236 Falta Memoria
53-36-130-130-15000-900 | 62684.001 61985 62684 | 62356 | 1.13% | 0.60% 3896.148 3456.237
53-36-100-100-15000-900 | 61568.000 60532 61568 | 61354 | 0.35% | 1.36% 3125.290 2856.237

53-36-45-45-15000-900 | 45563.000 44236 45563 | 45326 | 3.00% | 2.46% 2212.290 1956.369
45-45-45-45-15000-900 | 52487.000 52475 52487 | 52487 | 0.02% | 0.02% 1860.240 1124.236
40-40-40-40-15000-900 | 28259.000 28250 28259 | 28259 | 0.03% | 0.03% 1051.459 325.237
35-35-35-35-10000-800 | 6582.500 6581 | 6582.5 | 6581 | 0.02% | 0.00% 427.790 95.240
34-34-34-34-1000-300 | 10507.335 10443 10493 | 10493 | 0.62% | 0.48% 460.897 103.269
33-33-33-33-3000-300 | 27062.500 26993 | 27062.5 | 26999 | 0.26% | 0.02% 335.741 65.237
33-33-33-33-1000-300 | 15271.500 15269 | 15271.5 | 15271 | 0.02% | 0.01% 330.852 64.237
32-32-32-32-3000-300 | 19368.000 19351 19368 | 19367 | 0.09% | 0.08% 291.470 45.236
31-31-31-31-3000-300 | 19939.000 19896 19939 | 19922 | 0.22% | 0.13% 223.741 46.237
30-30-60-60-2000-100 | 5227.500 5132 52.5 | 5227 | 1.86% | 1.85% 540.148 125.370
27-27-27-27-2500-250 | 13630.000 13602 13630 | 13607 | 0.21% | 0.04% 95.024 25.369
26-26-26-26-2500-250 | 10701.500 10662 | 10701.5 | 10690 | 0.37% | 0.26% 81.456 24.370
25-25-25-25-2500-250 | 14753.000 14735 1475 | 14735 | 0.12% | 0.00% 50.741 12.370
24-24-24-24-2000-200 | 3522.500 3522 14753 | 3522 | 0.01% | 0.00% 40.852 9.237
23-23-23-23-2000-200 | 9814.500 9808 | 3522.5 | 9814 | 0.07% | 0.06% 25.479 5.321
21-21-21-21-2000-200 | 1087.500 1085 | 9814.5 1087 | 0.23% | 0.18% 22.146 4.852
18-18-18-18-2000-200 | 5932.000 5928 | 1087.5 | 5930 | 0.07% | 0.03% 8.741 3.148
17-17-17-17-2000-200 | 6615.500 6562 5932 | 6581 | 0.82% | 0.29% 9.148 2.148
16-16-16-16-2000-200 | 4759.000 4758 | 6615.5 | 4758 | 0.02% | 0.00% 7.779 1.987
15-15-15-15-1000-50 | 4090.000 4045 4759 | 4081 | 1.11% | 0.89% 4.457 0.870
13-13-13-13-700-30 | 2604.500 2572 4090 | 2588 | 1.26% | 0.62% 3.370 0.259
13-13-13-13-500-20 | 3111.500 3085 | 2604.5 | 3107 | 0.86% | 0.71% 4.457 0.102
12-12-12-12-700-30 | 1050.500 1040 | 31115 1044 | 1.01% | 0.38% 3.026 0.148
12-12-12-12-500-20 | 1865.500 1865 | 1050.5 1865 | 0.03% | 0.00% 1.956 0.099
11-11-11-11-500-20 | 2065.000 2053 2065 | 2063 | 0.58% | 0.49% 1.326 0.037
10-10-10-10-500-20 795.000 792 795 794 | 0.38% | 0.25% 1.133 0.021
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Os resultados da Tabela 1 mostra que a heuristica proposta consegue solugdes factivaies
de boa qualidade para o PAV. Alem disso, dado que o procedimento proposto estd baseado em
uma decomposi¢do do PAV, consegue resolver instancias nas quais CPLEX fica sem memoria para
processar o modelo. Porém, os tempos computacionais do procedimento proposto ainda ndo sdo
competitivos com os tempos de CPLEX.

6. Conclusao

Neste artigo foi proposta uma heuristica lagrangiana para obter soluc¢des factiveis com
certificado de qualidade quando se resolve o PAV. Para resolver o subproblema lagrangiano foi
utilizado algoritmos de caminho maximo em grafos aciclicos direcionados, e o subgradiente de
otimizag¢do para resolver o problemas dual. Foi proposta uma heuristica lagrangiana para factibilizar
as solugdes da relaxacdo lagrangiana do problema, a qual mostrou bons resultados em termos de
qualidade da solug¢do. O procedimento geral consegue resolver instancias que o CPLEX nao conse-
gue processar por falta de memoria, porém, o procedimento ainda € ineficiente em termos de tempo
computacional quando comparado com CPLEX.

Em trabalhos futuros, pretende-se explorar algoritmos de volume para melhorar a conver-
gencia na obten¢do do limitante dual. Alem disso, pretende-se explorar outra relaxacdo junto com
outra heuritica de lagrangiana e ponderar a eficiencia dos dois métodos.
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