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RESUMO

Neste trabalho, os autores comparam trés meta-heuristicas, Variable Neighborhood Se-
arch, Greedy Randomized Adaptive Search Procedure e Simulated Annealing, com um modelo
criado para resolver um problema de roteamento de veiculos heterogéneos. O problema analisado
¢ uma variante do problema dos caixeiros viajantes multiplo, proposto por uma empresa e visando
aplicacOes praticas. Nessa variante, além da determinagdo de quais caixeiros (veiculos) visitam
quais cidades (pontos de entrega de produtos), também é necessdrio distribuir cargas de produtos
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dentre os veiculos levando em conta restri¢des de volume e peso, uma vez que os veiculos sio he-
terogéneos. Os algoritmos usados foram implementados usando a linguagem Python, o modelo foi
executado no solver comercial Gurobi, utilizando da biblioteca gurobipy, e o resultados apresen-
tados foram baseados em 16 instancias criadas pelos autores.

PALAVRAS CHAVE. Modelagem matematica, Meta-heuristicas, Roteamento de veiculos

ABSTRACT

In this work, the authors compare three meta-heuristics, Variable Neighborhood Search,
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure and Simulated Annealing, with an exact model
created to resolve a heterogeneous vehicle routing problem. This problem is a variant of the multiple
traveling salesman problems, proposed by a company and aimed towards practical applications. In
this variant, not only the assignment of which salesman (vehicle) visits which city (products delivery
point), but to assign which product goes to which vehicle is also necessary. The latter assignment
takes into account the volume and weight restrictions that the vehicles have since these vehicles are
heterogeneous. The authors implemented the algorithms in Python, executed the model using the
commercial solver Gurobi, using the library gurobipy, and the results were based on 16 instances
created by them.

KEYWORDS. Mathematical modeling, Optimization, Vehicle routing, Multiple traveling sa-
lesman problem, Heuristics
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1. Introducio e descricao do problema

O objetivo principal desse artigo € descrever um método para otimizar entregas de produ-
tos desde pontos de armazenamento e distribuicao até seus consumidores. Para isso, nds apresen-
taremos métodos que otimizam conjuntamente a distribuicdo de carga dentro de veiculos e as rotas
de cada um desses veiculos de entrega. Assim, a funcdo objetivo a ser minimizada serd dada pelo
custo total de deslocamento de todos os veiculos necessdrios para realizar as entregas de todos os
produtos armazenados.

O problema abordado nesse artigo ¢ interessante, desde o ponto de vista da Pesquisa Ope-
racional, devido a suas aplicacdes na diminuicdo de custos de empresas de distribui¢do e entrega
de produtos. Esse interesse se reflete na literatura cientifica. Por exemplo, em um artigo recente,
Rajaei, Moslehi e Reisi-Nafchi trataram de um problema similar, no qual sdo consideradas dife-
rentes restricdes de carregamento e roteamento de veiculos (ver o artigo Rajaei et al. [2022] e a
excelente revisao bibliografica contida nele). Além dos diversos artigos citados por Rajaei, Moslehi
e Reisi-Nafchi, outros artigos recentes que tratam desse problema sdo Meliani et al. [2021]; Song
et al. [2020]; Koch et al. [2018]. Com o recente crescimento do e-commerce € 0s recentes aconteci-
mentos em escala global, € natural esperar que o interesse por esse problema venha a aumentar nos
proximos anos.

A seguir, vamos descrever o problema abordado nesse artigo de maneira mais detalhada.
Como mencionado acima, nosso objetivo principal é descrever um método para otimizar entregas
de produtos desde pontos de armazenamento e distribuicio até seus consumidores. Assim, nossos
dados iniciais sdo listas de: produtos, contendo seus respectivos codigos, locais de origem e pesos;
pontos de armazenamento e distribuicao (que sdo os locais de origem dos produtos), contendo seus
respectivos cddigos, latitudes e longitudes; veiculos de entrega, contendo suas respectivas placas,
lotacdes, latitude, longitude e custo; e pedidos, contendo seus respectivos cddigos, produtos, locais
de origem e destinatdrios. A partir desses dados iniciais, nds queremos obter uma lista de veiculos
a serem utilizados, juntamente com uma lista de produtos carregados em cada um desses veiculos e
com a ordem de entrega de cada um dos produtos, de forma que o custo total dessas entregas seja o
menor possivel.

Observe que esse problema pode ser dividido em dois: um problema de roteamento de
veiculos e um problema de carregamento de produtos. O primeiro desses problemas esté relacio-
nado com o famoso problema do caixeiro viajante. Ja o segundo desses problemas estd relacionado
com problemas de empacotamento de volumes. Como ambos os problemas sdo NP-dificeis, algu-
mas das restricdes consideradas nesse processo de resolucio foram a escalabilidade e a factibilidade
computacional. Ou seja, nés esperamos que o método proposto seja realmente capaz de ser imple-
mentado em larga escala por empresas. Por isso, nés comparamos os resultados de trés métodos
heuristicos para resolver esse problema. Para comparar e validar os resultados desses métodos
heuristicos, nos desenvolvemos um método exato, que € utilizado como benchmark.

Os resultados obtidos dio informagdes interessantes sobre os métodos analisados, prin-
cipalmente para as suas aplicacdes préticas desse problema complexo (de roteamento de veiculos
heterogéneos). Nas devidas circunstincias, para instancias menores, o modelo exato foi eficiente e
retornou alguns resultado 6timo. Entretanto, para instancias maiores, em um tempo extremamente
reduzido, os métodos heuristicos obtiveram solugdes com rapidez muito maior que o modelo exato.

2. Metodologia

Como mencionado na Secdo 1, o problema tratado nesse artigo pode ser dividido em dois:
um problema de roteamento de veiculos e um problema de carregamento de produtos. Como ambos
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os problemas sao NP-dificeis e nosso objetivo é obter um método com boa escalabilidade e factibi-
lidade computacional, nés comparamos os resultados de trés métodos heuristicos para resolver esse
problema. Além disso, nés desenvolvemos um modelo exato para comparar e validar os resultados
desses métodos heuristicos.

A seguir, vamos descrever tanto os métodos heuristicos como o modelo exato utilizados
para resolver e validar os resultados.

2.1. Métodos heuristicos

Nesse artigo, vamos comparar o desempenho de trés meta-heristicas na resolucio do pro-
blema de carregamento e roteamento de veiculos: Simulated Annealing, Greedy Randomized Adap-
tive Search Procedure e Variable Neighborhood Search. Em cada uma dessas meta-heuristicas sdo
utilizadas ainda heuristicas construtivas, para construir solugdes iniciais, e métodos de busca local,
para melhorar as solucdes encontradas.

Nessa secdo, vamos comegar descrevendo as trés meta-heuristicas que serdo comparadas.
Em seguida, vamos descrever as heuristicas construtivas e, por fim, os métodos de busca local
utilizados em cada uma dessas trés meta-heuristicas.

2.1.1. Meta-heuristicas

Meta-heuristicas sdo métodos utilizados para acelerar a obtencdo de resultados cuja so-
lucdo exata demanda muito tempo ou capacidade computacional. Em contra-partida, as meta-
heuristicas entregam resultados que ndo sdo necessariamente 6timos. As trés meta-heuristicas com-
paradas nesse artigo sdo: Simulated Annealing, Greedy Randomized Adaptive Search Procedure ¢
Variable Neighborhood Search. Vamos descrever cada uma delas em detalhes.

Simulated annealing (SA): O algoritmo de SA € inspirado no processo de térmico de recozimento
de materiais (ver Kirkpatrick et al. [1987]). O principal objetivo desse processo € alterar a rigidez
dos materiais. Analogamente, os algoritmos de simulated annealing tem como objetivo flexibili-
zar a procura por minimos, admitindo possiveis pioras na funcio objetivo. A principal motivagdo
para essa flexibilizacdo € permitir escapar de 6timos locais que os algoritmos de busca local ndo
permitem (ver Subsubsecdo 2.1.3).

Observe, no entanto, que a SA também usa uma heuristica de busca local. No nosso caso,
nds escolhemos a heuristica conhecida como variable neighborhood descent. Além disso, a SA
também depende de uma solucdo inicial, que nds obtivemos através da heuristica construtiva do
vizinho mais préximo. Por fim, a SA depende da escolha de quatro parametros, denotados por
719, Tmin, tmax € . Os pardmetros escolhidos foram os seguintes : Ty = 100.000, T, = 0,01,
tmax = 4.000 e o = 0, 9, justificados pela recorréncia na literatura.

Uma descrig¢do explicita do algoritmo da SA utilizado para minimizar uma certa funcio f
estd contida no Algoritmo 1.

Greedy randomized adaptive search procedure (GRASP): O algoritmo da GRASP consiste, ba-
sicamente, de duas fases: a fase de construcdo de uma solugdo e a fase de otimizac¢do da solucdo
encontrada (ver Feo e Resende [1995]; Resende e Ribeiro [2019]). Na fase de constru¢do, uma
solucdo inicial vidvel é obtida através de um método iterativo, guloso e adaptativo. Ja na fase de
otimizagao, uma busca local € empregada para minimizar a func¢fo objetivo. Essa busca local é ba-
seada na solucdo inicial obtida na fase de construgdo. Observe que, como uma nova solucio inicial
¢ obtida em cada iteracdo, essa € uma meta-heuristica multistart.

O método utilizado para construir as sucessivas solugdes iniciais foi a heuristica aleatdria
gulosa. J4 o método de busca local utilizado na fase de otimizag@o foi o variable neighborhood
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Algoritmo 1: Algoritmo da simulated annealing

Entrada: xg é uma solucio inicial.

ZLmin = 205
T = To;
enquanto 1" > T,,;, faca

‘ Lmin = x/;
fim
fim
1=14+1;
T=T «
fim
Saida : f(zmin) € o valor minimo da fungéo f.

enquanto ¢ < i,y faca

' = VND(Zmin);
A = f(a') = f(Zmin);
se A < 0 entdo
se f(2') < f(zmin) entio
Tmin = 2';
fim
fim
senao
escolha r € [0, 1] aleatoriamente;
—A

ser < e T entao
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descent. Além disso, o algoritmo da GRASP depende da escolha de dois pardmetros iniciais: %ax
e a. N6s escolhemos iy,2x = 5000 e o = 0, 45.

Uma descricao explicita do algoritmo da GRASP utilizado para minimizar uma certa fun-
cdo f esta contida no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Algoritmo da greedy randomized adaptive search procedure

Zmin = Constru¢do Randémica Gulosa (¥ = (), a);
= (xmin);
enquanto ¢ < iy, faca
xo = Constru¢do Randomica Gulosa (¥, «);
x' = VND(zo);
se f(2') < f(Zmin) entdo
‘ Lmin = l'/;
fim
7= (Z,2');
1=1+1;

fim
Saida: f(zpin) € o valor minimo da fungéo f.

Variable neighborhood Search (VNS): Essa é uma familia de meta-heuristicas que busca repe-
tidas vezes por solugdes Otimas em vizinhancas de uma certa solugdo e, conforme essa solucdo
melhora, a busca por solucdes 6timas se reinicia nas vizinhangas da solu¢do melhorada (Mlade-
novi¢ e Hansen [1997]). As escolhas de vizinhancas podem ser deterministicas, estocasticas ou
ambas. Nesse artigo, nds fizemos a escolha deterministica. Nesse caso, a VNS é chamada de
variable neighborhood descent (VND).

A VND que n6s implementamos utiliza quatro heuristicas de busca local e também ¢ a
utilizada nas meta-heuristicas SA e GRASP. Ela depende da construcdo de uma solu¢do inicial e
de um pardmetro. N6s construimos a solu¢do inicial com a heuristica construtiva do vizinho mais
préoximo e escolhemos o parametro %,,4, como sendo igual a 12.

Uma descri¢do explicita do algoritmo dessa meta-heuristica para encontrar o ponto de
minimo de uma certa fungdo f estd contida no Algoritmo 3. As heuristicas de busca local utilizadas
na meta-heuristica do VND foram: swap inter-rotas, swap intra-rotas, 2-opt e 3-opt.

2.1.2. Heuristicas construtivas

Como descrito na Subsubse¢do 2.1.1, em cada uma das meta-heuristicas utilizadas para
a busca do menor custo para a distribuicdo de produtos, ndés empregamos heuristicas construtivas
para obter solugdes iniciais do nosso problema. Nessa se¢do, vamos descrever as duas heuristicas
construtivas empregadas por nds: a do vizinho mais préximo e a aleatéria gulosa.

Os dados iniciais de ambas essas heuristicas sdo os seguintes. Um conjunto C' formado
pelos pontos de armazenamento (ou distribuicdo) e entrega de produtos. O ponto de armazena-
mento, que é de onde os veiculos saem e para onde eles voltam, serd denotado por 0. Depois, um
conjunto V' formado pelos veiculos que podem ser usados nas entregas dos produtos. Para cada par
de pontos i, j € C, a distancia d; j entre os pontos 7 € j (em quildmetros, por exemplo). Além disso,
paracadav € V, o custo ¢, do veiculo v (em reais por quildmetros, por exemplo). Paracada i € C,
0 peso p; (em quilos, por exemplo) e o volume w; (em metros ctibicos, por exemplo) da entrega a
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Algoritmo 3: Algoritmo da variable neighborhood descent

Entrada: xg é uma solucio inicial.
Lmin = 20
para BL = cada uma das heuristicas de buscas locais faca
enquanto i < i,,, faca
2’ = BL(Zmin);
1=1+4+1;
se f(2') < f(xmin) entdo
Lmin = x';
1 =1;
fim

fim
fim
Saida : 2y, € um ponto de minimo da fungédo f.

ser realizada no ponto 7. Por fim, para cada v € V, o peso mdximo P, (em quilos, por exemplo) e
o volume maximo W, (em metros cubicos, por exemplo) que o veiculo v consegue carregar.

Heuristica construtiva do vizinho mais proximo: NG&s usamos essa heuristica nas meta-heuris-
ticas SA e VNS. Ela é uma heuristica gulosa que procura sempre pelo veiculo com menor custo
para realizar a entrega mais proxima. Uma descri¢do explicita do algoritmo dessa heuristica esta
contida no Algoritmo 4.

Heuristica construtiva aleatoria gulosa Essa heuristica construtiva, que é usada no GRASP,
busca pelo veiculo de menor custo para realizar a préxima entrega (assim como a heuristica cons-
trutiva do vizinho mais préoximo). No entanto (ao contrdrio da heuristica construtiva do vizinho
mais préximo), o ponto escolhido para a préxima entrega € um ponto aleatério dentro dos pontos
que satisfazem a seguinte desigualdade:

di; <min{d; | j € C"} + o (max{d; | j € C'} —min{d; | j € C'}),

onde C’ é formado pelos pontos de C' que ainda ndo receberam entregas, 4 € o Gltimo ponto onde o
veiculo realizou sua entrega, € o ¢ um parametro. Baseados na literatura e visando diversificagao,
nés escolhemos @ = 0,45. Uma descri¢do explicita do algoritmo dessa heuristica estd contida
no Algoritmo 5.

2.1.3. Heuristicas de busca local

As heuristicas de busca local sao utilizadas em todas as meta-heuristicas para otimizar
(ou intensificar) as solu¢des encontradas (ver Subsubse¢@o 2.1.1). Para buscar o menor custo para a
distribuicdo de produtos, nds empregamos quatro heuristicas de busca local: swap inter-rotas, swap
intra-rotas (ver Figura 1), 2-opt (ver Croes [1958]) e 3-opt (ver Lin [1965]).

2.2. Modelo exato

Nessa se¢do, vamos descrever a formulacdo de um modelo usado para resolver o problema
de forma exata, a fim de estabelecer um benchmark para comparar e validar os resultados dos
métodos heuristicos descritos acima. Esse modelo € uma adaptacdo do modelo do caixeiro viajante
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Algoritmo 4: Algoritmo da heurfstica construtiva do vizinho mais préximo

parav € V faca
| &y = (0);
fim
C=C\{0};
enquanto C' # () faca
v é o veiculo em V' cuja funcdo objetivo é minima;
C'={jeCl|pj<Prewj <Wy}
enquanto C’ # () faca
1 € a dltima entrada de 7;
j € um ponto em C" tal que a distincia d; ; ¢ minima;
fv - (fvaj);

Pv:Pv_pj;
W, :Wv—w]';
C=C\{jk

C”:{j60|pj<Pvewj<Wv};

fim

fim

parav € V faca
‘ Ty = (fva 0);

fim

Saida: {7, }ycv .

e e

Figura 1: Exemplos de iteragdes da swap inter-rotas e swap intra-rotas

multiplo contido em Christofides et al. [1981], com a adi¢@o das restricdes de empacotamento (de
peso e volume para cada veiculo).

Vamos comegar descrevendo os parametros do nosso modelo. Primeiro, considere um
conjunto C' formado pelos pontos de armazenamento (ou distribuicdo) e entrega de produtos. O
ponto de armazenamento, que € de onde os veiculos saem e para onde eles voltam, serd denotado
por 0. Depois, considere um conjunto V' formado pelos veiculos que podem ser usados nas entregas
dos produtos. Para cada par de pontos i, j € C, a distincia entre os pontos 7 e j (em quildmetros,
por exemplo) serd denotada por d; ;. Além disso, para cada v € V, o custo do veiculo v (em reais
por quildmetros, por exemplo) serd denotado por c¢,. Para cada ¢ € C, o peso (em quilos, por
exemplo) e o volume (em metros cubicos, por exemplo) da entrega a ser realizada no ponto ¢ serdo
denotados por p; e w;, respectivamente. Por fim, para cada v € V, o peso méximo (em quilos, por
exemplo) e o volume maximo (em metros cubicos, por exemplo) que o veiculo v consegue carregar
serdo denotados por P, e W, respectivamente.

Agora vamos descrever as varidveis do nosso modelo. Para cada par de pontos 7,5 € C' e
cada veiculo v € V, considere uma varidvel de decisdo z; j, € {0,1}, onde: z; j,, = 1 quando o
veiculo v realizar uma entrega que passa sucessivamente pelos pontos ¢ € j (nesta ordem, sem passar
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Algoritmo 5: Algoritmo da heuristica aleatdria gulosa

parav € V faca
| & = (0);
fim
C=C\{0};
enquanto C' # () faca
v é o veiculo em V' cujo custo ¢, € minimo;
C'={jeClpj<Prewj <Wy}
enquanto C’ # () faca
1 € a dltima entrada de 7;
J € um ponto aleatério em C” tal que a distancia d; ; satisfaz:

dij <min{d; | j € C'} + o (max{d; | j € C'} —min{d; | j € C'}) .

Ty = (fvyj);
P, =P, — Pj;
Wy =Wy —wj;
C=C\{jh
C'={jeCl|pj<Prewj <Wy}
fim
fim
parav € V faca
Ty = (fmo);
fim

Saida: {Z, } ey
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por nenhum outro ponto intermedidrio); e x; j,, = 0, caso contrario. (Em particular, z; ; , = 0 para
todoi € C'ewv € V.) Além disso, para cada ponto i € C'\ {0}, considere uma varidvel de decisdo
u; € {0,1,2,...,|C| — 1}, onde: u; = k quando ¢ for o k-ésimo ponto por onde o veiculo ird
passar depois de sair do ponto de armazenamento. (Em particular, ug = 0.)

O objetivo desse nosso modelo € minimizar a soma dos gastos necessarios para os veiculos
disponiveis realizarem as entregas de todos os produtos. Ou seja, nosso objetivo é minimizar a

funcao
Z Z Z Cvdi,jl'i,j,v-

1€C jeCveV

J4 as restri¢des que devem ser satisfeitas sdo as seguintes:

* Restri¢gdes que garantem que cada ponto de C'\ {0} esteja conectado por um veiculo a exa-
tamente dois outros pontos, um deles representa de onde o veiculo vem antes de chegar e o
outro representa para onde o veiculo vai depois de sair deste ponto:

Z Z zijo =1, paracadaj e C\ {0}, e
veV ieC\{0}
Z (@ijw —Tjiv) =0, paracadaje C\{0}evel.
1€C\{0}

Observe que essas restricdes excluem a possibilidade de um trajeto passar duas vezes por um
mesmo ponto (exceto se esse ponto for a origem). No entanto, nos casos em que 0s para-
metros {d; j }; jec representam distdncias (métricas), essas restricdes nao excluem possiveis
minimos da fung@o objetivo, pois d; ;. < d; j + d; x para todos 7, j, k € C; ou seja, ir de um
ponto a outro passando por um terceiro ponto é mais caro que ir direto.

» Restricdes que garantem que cada veiculo de V saia e chegue no maximo uma vez do ponto
de armazenamento:

Z Tojo <1 e Z Tioy <1, paracadav e V.
jec\{o} icC\{0}

Observe que essas restricdes nao excluem a possibilidade que um veiculo deixe de ser utili-
zado.

* Restricdes que garantem que trajeto de cada veiculo seja formado por um tnico ciclo:
wi —uj + |Clzi o <|Cl—1 paracada i € C, j € C\ {0}ev e V.

Observe que essa restricdo pode ser dividida em dois casos: quando z;j, = 0 e quando
Z;ijn = 1. No caso em que z; ;, = 0, ela se torna u; — u; < |C| — 1. Essas restri¢des sdo
satisfeitas trivialmente pela hipétese de que u; € {0,1,2,...,|C| — 1} paratodoi € C. No
caso em que x; j,, = 1, ela se torna u; — u; < —1. Isso significa que, se o ponto j sucede o
ponto ¢ imediatamente, entdo u; + 1 < ;.

» Restrigdes que garantem que cada veiculo em V' € capaz de carregar a soma dos pesos das
entregas designadas a ele:

Z Z Pi%ije < Py e Z Zpiﬂfi,j,v <P, paracada v € V.

ieC jeC\{0} 1eC\{0} jeC
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» Restricdes que garantem que cada veiculo em V € capaz de carregar a soma dos volumes das
entregas designadas a ele:

Z Z wiT;jo < W, € Z Z WiT; 0 < Wy paracada v € V.

ieC jeC\{0} ieC\{0} jeC

O modelo descrito acima foi implementado em Python, usando a biblioteca gurobipy.
Esse modelo foi utilizado para estabelecer um benchmark para validar os resultados obtidos pelos
métodos heuristicos.

3. Resultados e conclusoes

Nesta se¢do serdo apresentados resultados alcangados através da execugdo do modelo
exato e das meta-heuristicas em 16 instancias sintéticas. Essas instincias foram construidas com-
binando alguns subconjuntos de pontos de entrega de produtos (contendo 20, 30, 40 e 50 pontos,
respectivamente) e subconjuntos de veiculos (contendo 4, 5, 7 e 9 veiculos, respectivamente). Lem-
bre que cada ponto possui uma localiza¢io (determinada pela sua latitude e longitude) e uma lista de
produtos a serem entregues (com a respectiva demanda de peso e volume). Além disso, cada veiculo
tem uma capacidade de transporte (peso e volume), um custo de deslocamento e uma origem.

As meta-heuristicas descritas na Subsubsecdo 2.1.1 foram executadas 30 vezes para cada
instancia, em um notebook Dell, com o sistema operacional Windows 10, 16GB de meméria RAM,
processador Intel core i7 de 10® geracdo, e no ambiente de desenvolvimento Jupyter Notebook. Ja
a implementacdo do modelo exato foi feita em um notebook Dell utilizando o sistema operacional
Windows 10, com um processador Intel core i5 de 8* geracao, 8GB de memoria RAM, e no ambiente
de desenvolvimento Jupyter Notebook. A Tabela 1 e a Figura 2 apresentam os resultados obtidos
pelas abordagens exata e aproximativa bem como o tempo demandado em cada solucao:

Simulated Annealing GRASP VNS Resultados exatos

Melhor FO Média FO Tempo Melhor FO MédiaFO Tempo Melhor FO MédiaFO Tempo FO Tempo GAP
1-1 825,29 996,81 9,71 674,54 718,37 16,11 654,90 685,47 27,30 | 433,40 46,56  00%
1-2 836,66 1146,10 10,33 769,01 797,12 21,09 708,57 753,99 32,27 | 43340 265,19 00%
1-3 1115,28 128824 12,40 908,52 959,77 19,78 898,93 925,70 28,27 | 433,40 120221 08%
1-4 1093,65 1342,23 14,71 1004,19 1100,35 13,12 1018,44 1073,73 23,80 | 456,41 120223 17%
2-1 821,35 112893 21,56 754,03 789,54 39,85 753,21 790,50 67,00 | 561,38 1202,15 17%
2-2 1090,00 126723 22,04 860,10 898,33 36,02 804,38 872,83 68,59 | 549,08 1202,53 19%
2-3 1166,64 1497,49 20,25 1033,78 1080,29 33,30 1007,15 1059,95 62,94 | 580,13 1200,86 30%
2-4 1361,35 1678,58 21,83 1219,21 1272,03 31,97 1160,11 1258,03 58,29 | 633,47 1200,40 39%
3-1 1153,08 129492 45,72 850,17 936,84 66,09 857,22 907,19 113,99 | 714,11 1201,26  18%
3-2 1173,29 142428 35,60 980,29 1030,86 61,18 926,18 991,31 122,64 | 716,24 1202,07 21%
3-3 1496,32 1703,32 34,65 1126,11 1201,78 52,53 1151,47 1199,99 90,74 | 774,34 1203,81 32%
3-4 1689,54 1931,51 31,45 1327,82 137488 48,75 1357,79 1400,48 84,86 | 793,51 120749 37%
4-1 1164,31 1299,60 58,46 961,33 1027,85 112,06 913,22 962,46 210,22 Invidvel
4-2 1207,80 1478,67 6597 1039,70 1115,38 109,50 971,51 106945 179,56 | 984,87 1201,95 40%
4-3 1456,17 1760,29 60,76 1220,03 1295,33 90,06 1176,10 1256,31 175,52 | 904,88 120545 39%
4-4 168591 2044,02 5590 1402,53 1473,19 81,88 1411,06 1471,57 380,52 | 864,54 120192 39%

Tabela 1: Tabela de resultados das melhores solucdes e das solugdes médias

Observe que nas menores instancias (1-1 e 1-2), o modelo exato obteve um resultado
dentro do tempo estipulado (20 minutos). Isso indica que, nesses casos, ou seja, ndo mais de vinte
pontos de entrega e nao mais de cinco veiculos, o método exato é a melhor alternativa para resolver
esse problema. Em todas as outras instancias, o0 modelo exato ndo foi capaz de atingir um resultado
6timo dentro do intervalo de tempo estipulado. De fato, nesses casos, as meta-heuristicas obtiveram
resultados razoavelmente préximos aos resultados obtidos pelo modelo em um intervalo de tempo
muito menor (sempre menor que 3 minutos e 30 segundos, cerca de um sétimo de 20 minutos).
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Figura 2: Boxplot do GAP percentual em cada meta-heuristica e no modelo exato

Observe ainda que, pelo resultado do modelo exato, a instincia 4-1 ndo € vidvel. De fato,
nessa instincia, a capacidade total dos veiculos ndo € suficiente para carregar todos os produtos
a serem entregues. No entanto, as meta-heuristicas ainda sdo capazes de obter solugdes para essa
instancia. Isso ocorre por que a restri¢cao de realizar todas as entregas nao € incluida nas heuristicas
construtivas (ver Subsubsecdo 2.1.2). Assim, os resultados das meta-heuristicas realizam entregas
parciais dos produtos.

E interessante observar que, apesar da entrega parcial dos produtos ndo ser uma solugio
completa para nosso problema inicial, na préatica, essa resposta € melhor do que a informacao de que
a instancia em questao € invidvel. De fato, para a empresa que prop06s o problema e acompanhou o
seu desenvolvimento, esse é um resultado adequado para ser colocado em pratica.

Comparando o resultado obtido pelo modelo exato com os resultados obtidos pelas meta-
heuristicas, vemos que os resultados obtidos pelo modelo sdo melhores, apesar da quantidade de
tempo de processamento ser muito maior. Dentre as trés meta-heuristicas utilizadas, aquelas que
apresentam as melhores solugdes sdo a VNS e a GRASP, enquanto a SA é aquela que obtém
solu¢gdes com maior rapidez.

Alguns pontos que nds gostariamos de melhorar em trabalhos futuros sdo: os resultados
das meta-heuristicas desenvolvidas, testando e utilizando outros pardmetros; adicionar dimensdes
de altura, largura e profundidade aos produtos e suas respectivas restricdes no modelo exato; adici-
onar janelas de tempo para cada veiculo, limitando o trabalho de cada um; adicionar a possibilidade
dos produtos advirem de diversas origens (pontos de armazenamento).
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