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RESUMO

Este estudo desenvolve e implementa um algoritmo de Busca Tabu (BT) para resolver o
Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) e minimizar os custos de transporte de um e-
commerce de suprimentos para fabricacao de velas. O problema envolve atender 67 clientes a partir
de quatro depositos distintos, utilizando uma frota heterogénea com trés tipos diferentes de
caminhdes. O algoritmo alcangou uma redugao de 19,1% nos custos totais de transporte, apesar de
utilizar mais caminhdes e aumentar a quilometragem total em comparacdo com a abordagem
utilizada pela empresa. A nova solugdo prioriza caminhdes menores e mais eficientes, resultando
em uma maior taxa média de utilizacao de peso (de 61,7% para 69,3%). A analise de sensibilidade
indicou que a composigao atual da frota era ideal para o contexto operacional da empresa. O estudo
sugere integragao futura com técnicas de empacotamento tridimensional de caixas para aumentar
a eficiéncia do carregamento de veiculos.
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ABSTRACT

This study develops and implements a Tabu Search (TS) algorithm to address the Multi-
Depot Vehicle Routing Problem with Time Windows, Capacities, and Split Deliveries (MD-
VRPTWCD) to minimize transportation costs for an e-commerce business distributing candle-
making supplies. The problem involves serving 67 customers from four distinct depots, utilizing a
heterogeneous fleet of three types of trucks, each with unique weight capacities and cost structures.
The algorithm achieves a 19.1% reduction in total transportation costs despite utilizing more trucks
and increasing overall mileage compared to the company's previous greedy heuristic approach. The
new solution prioritizes smaller, more efficient trucks, resulting in a higher average weight
utilization (69.3% up from 61.7%). Sensitivity analysis with alternative lighter truck types
indicated that the current fleet composition was optimal for the company's operational context. The
study suggests future integration with 3D bin packing techniques to further enhance vehicle loading
efficiency.

KEYWORDS. Tabu Search. Vehicle Routing Problem. Heterogeneous Fleet.

L&T - Logistics and Transportation. MH — Metaheuristics

1. Introducio

Os custos de transporte variam de 5% a 20% do valor das mercadorias transportadas,
dependendo do modo de transporte — rodoviario, aéreo, ferroviario — ¢ do tipo de produto
transportado — mercadorias de baixo valor, como madeira, ou itens mais valiosos, como
dispositivos eletronicos [Redding & Turner, 2015]. Huang ¢ Bronnenberg [2023] demonstraram
que, por um lado, as compras online representam uma fonte significativa de economia de custos de
transporte para o consumidor; por outro lado, a empresa arca com esses custos. No caso das
empresas de e-commerce, 0s custos associados a "ultima milha" (ou last mile, em inglés) — a
distancia entre o cliente final e a loja, que tradicionalmente ¢ feita pelo consumidor — tornam-se
ainda mais significativos, pois representam uma parcela maior dos custos totais [ Mufioz-Villamizar
etal., 2021].

Em um ambiente altamente competitivo, as empresas devem se esforgar para desenvolver
estratégias para alcangar custos de transporte ideais ou quase ideais, mantendo a alta satisfacdo do
cliente. A Pesquisa Operacional (PO) fornece métodos para que as empresas atinjam esses
objetivos por meio de modelos de otimizagdo ou heuristicas. Ambos envolvem o desenvolvimento
de modelos matematicos que representam os cenarios que estdo sendo avaliados. No entanto,
enquanto os modelos de otimizagdo oferecem uma solugdo 6tima para um problema, as heuristicas
fornecem uma solucdo quase-Otima para cenarios em que a solugdo otima ¢ inviavel [Winston,
2003].

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) ¢ um dos modelos que pode melhorar os
custos de transporte, determinando as rotas de entrega mais econdmicas. O PRV tem sido estudado
ha décadas e aplicado a cenarios da vida real; assim, diversas extensdes desse problema foram
propostas na literatura [Bala et al., 2018]. Cada variacdo visa resolver um problema especifico,
como o Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados (PRVC), onde os veiculos t€ém uma
capacidade de carga limitada e o objetivo ¢ normalmente minimizar a distdncia ou o custo total,
sujeito a atender a demanda do cliente sem exceder a capacidade do veiculo [Kasanah et al., 2022],
o Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados e Divisdo de Entregas (PRVCDE), que ¢ uma
variante do PRVC cléssico, onde as demandas do cliente podem ser satisfeitas por varios veiculos,
em vez de exigir um unico veiculo por cliente [Belfiore & Yoshida Yoshizaki, 2009], o Problema
de Roteamento de Veiculos com Janela de Atendimento (PRVJA), no qual cada cliente deve ser
atendido dentro de um intervalo de tempo especificado. Os veiculos devem respeitar essas janelas,
e chegar cedo ou atrasado pode incorrer em custos ou penalidades adicionais [Belfiore & Favero,
2007], o Problema de Roteamento de Veiculos com Minimizagdo do Tempo Ocioso (PRVMTO),
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que se concentra em minimizar o tempo ocioso dos veiculos — periodos em que os veiculos estao
inativos, em espera ou ndo sao efetivamente utilizados durante suas rotas [Cam & Sezen, 2020] e,
mais recentemente, o Problema de Roteamento de Veiculos Elétricos (PRVE), relativo a rotas que
devem ser otimizadas considerando as capacidades da bateria de EV, locais de estagdes de
carregamento, tempos de carregamento e restricdes de energia relacionadas [Kucukoglu et al.,
2021]. Solugdes 6timas ou exatas para o VRP e suas variagdes podem ser alcancadas por meio de
modelos de Programacdo Linear (PL) e Programacdo Linear Inteira Mista (PLIM), desde que o
numero de veiculos e pontos de coleta/entrega seja relativamente pequeno. No entanto, o tempo e
0s recursos computacionais exigidos para resolver o VRP aumentam exponencialmente a medida
que o numero de variaveis cresce linearmente; portanto, esses problemas sdo considerados NP-
dificeis [Cordeau & Maischberger, 2012].

Problemas NP-dificeis, como o PRV, podem ser resolvidos quase otimamente com
modelos heuristicos e tém sido intensamente aplicados para resolver cenarios do mundo real com
retornos financeiros significativos para empresas/usuarios. Exemplos de heuristicas aplicadas ao
problema aqui apresentado sao o Algoritmo de Busca Tabu, Algoritmo de Pesquisa de Dispersao,
Meétodo do Vizinho Mais Proximo, Método de Varredura e Algoritmo Genético, entre outros [Liu
et al., 2023].

Neste estudo, a linguagem de programacgdo Python foi usada para desenvolver um
algoritmo de Busca Tabu (BT) para resolver o Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados
com Multiplos Depdsitos e Janela de Atendimento e Divisdo de Entrega (PRVCMDIJADE) e
reduzir os custos de transporte de uma empresa de e-commerce que vende suprimentos para
fabricacdo de velas, como cera, 6leos perfumados e recipientes de vidro. A empresa possui quatro
depositos que atendem centenas de clientes entregando produtos em tré€s tipos diferentes de
caminhdes (cada caminhdo tem diferentes capacidades de peso e volume). Os custos de transporte
compreendem o custo fixo da viagem por trajeto e o custo variavel por quildmetro, que variam de
acordo com o tipo de caminhdo.

Metaheuristicas, que, como originalmente concebidas, sdo técnicas de solucdo que
integram sistematicamente procedimentos de melhoria local com estruturas estratégicas de nivel
superior, resultando em processos capazes de escapar efetivamente dos 6timos locais ¢ explorar
completamente espacos de solugdo complexos [Gendreau & Potvin, 2010]. Uma metaheuristica
amplamente adotada ¢ a Busca Tabu (BT), introduzida por Glover em 1989 [Glover, 1989], que
visa aprimorar as técnicas de busca local para contornar as limitagdes impostas pelos 6timos locais,
incorporando memoria de curto prazo, projetada para evitar a reversdo de movimentos de busca
recentes, € memoria baseada em frequéncia de longo prazo destinada a refor¢ar componentes de
solugdo promissores. Fundamentalmente, a BT estende a pesquisa local convencional, permitindo
movimentos exploratorios que degradam temporariamente a qualidade da solugdo, permitindo que
o processo de pesquisa escape dos o6timos locais. Para evitar ciclos repetitivos, o método emprega
componentes de memoria estruturados conhecidos como listas tabu, que registram o historico
recente de exploragdo. A BT representa uma estratégia eficaz para lidar com problemas de
otimizagdo combinatoria, como o PRV, o caixeiro viajante, o sequenciamento do fluxo da oficina
de trabalho, entre outros [Glover, 1990].

O algoritmo implementado neste estudo busca reduzir os custos de transporte,
determinando o numero minimo de cada tipo de caminhdo necessario para atender todos os clientes
dentro de sua janela de tempo operacional didria. Para atingir esse objetivo, o algoritmo leva em
conta as restri¢goes de peso dos caminhdes e define as rotas mais eficientes a serem seguidas por
esses caminhdes (cada rota determina quais clientes especificos serdo atendidos e em que ordem).

A BT foi sucessivamente implementada e documentada na literatura ao longo das décadas
e continua relevante. Varios estudos recentes avancaram significativamente as aplica¢cdes do PRV,
demonstrando ganhos notaveis em diversos cenarios. Kirci [2016] aplicou um método de BT a
problemas de roteamento de veiculos com janelas de atendimento cujos resultados apresentaram
reducdes significativas nos custos de entrega e emissdes de CO:, aumentando diretamente a
eficiéncia operacional do gerenciamento logistico. Uma analise comparativa entre a heuristica do
vizinho mais proximo e a heuristica de Busca Tabu para o PRVC revelou que a BT reduziu a
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distancia total de viagem em aproximadamente 10%, enfatizando sua eficiéncia superior para
cenarios praticos de distribui¢ao [Masudin et al., 2019]. No contexto da logistica verde, uma
solucdo metaheuristica que aborda o Problema de Roteamento de Veiculos Verdes com Janelas de
Atendimento (PRVVJA) para entrega de pizza superou significativamente os métodos tradicionais,
como pesquisa de vizinhanga variavel, diminuindo efetivamente as distancias de viagem, o uso de
energia ¢ as emissoes [Prakash & Pushkar, 2024].

A relevancia dos algoritmos de BT para a solucdo de problemas atuais pode ser destacada
por estudos recentes envolvendo a aplicagdo dessa metaheuristica. O Problema de Roteamento de
Veiculos Incorporados (PRVI) proposto para logistica agricola de terceiros envolvendo caminhdes
multifuncionais alcangou uma reducdo substancial da complexidade computacional -
aproximadamente 100 vezes — enquanto manteve solugdes quase 6timas dentro de uma lacuna de
otimizagdo de 6,2% [Krityakierne et al., 2024]. Um algoritmo de BT introduzido por [Firda et al.,
2024] na distribuicdo de 4dgua potdvel em Bandung, Indonésia, envolvendo o PRV com vérias
viagens e entrega-coleta simultanea, alcangcou uma reducdo de 11,22% nos custos totais de
distribuicdo em comparacdo com as praticas existentes. Zhang e Li [2024] desenvolveram um
modelo de propagacdo epidémica a partir de um algoritmo de BT hibrida para distribuicao de
medicamentos da cadeia de produtos resfriados em condi¢des epidémicas, principalmente no
contexto do COVID-19 em Chongqing, China. O algoritmo conseguiu minimizar os tempos de
viagem e os riscos de transmissdo do virus, melhorando substancialmente a seguranga e a eficiéncia
da logistica critica de satde.

Ao comparar os resultados do algoritmo da BT recomendado nesse estudo com os
resultados reais da empresa para o cenario estudado, calculamos a reducdo nos custos totais de
transporte em 19,1%. O resultado foi atingido alterando a configuragdo da frota de caminhoes de
moda a utilizar caminhdes menores e mais econdmicos.

O restante deste estudo esta estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta o
problema, descreve as etapas do algoritmo e apresenta a formulagao matematica; A Secdo 3 detalha
os dados usados no problema e apresenta os resultados experimentais, bem como os resultados da
analise de sensibilidade; na Se¢do 4, a conclusdo ¢ discutida e sugestdes para possiveis pesquisas
futuras sdo feitas.

2. Metodologia e Modelagem

A empresa de suprimentos para fabricacdo de velas forneceu os dados utilizados para
validar o algoritmo proposto nesta pesquisa e os indicadores numéricos de suas operacdes de
transporte.

O algoritmo apresentado neste estudo aborda um problema logistico complexo
envolvendo o Roteamento de Veiculos (PRV) com o objetivo de minimizar os custos totais de
transporte. Dada a complexidade combinatoria e a escala pratica do problema, uma metaheuristica
de Busca Tabu é implementada para abordar o Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados
com Miultiplos Depositos e Janela de Atendimento e Divisdo de Entrega (PRVCMDJADE). A BT
¢ uma metaheuristica baseada em pesquisa local que explora o espago da solucdo movendo-se
iterativamente da solug@o atual para uma solugdo vizinha. Para evitar o ciclo e facilitar a fuga dos
otimos locais, a BT utiliza uma estrutura de memoria conhecida como lista tabu, que proibe certos
movimentos por um periodo especificado.

Inicialmente, os dados do cliente e dos armazéns — incluindo localizagdes geograficas,
janelas de atendimento, tempos de servigo, demanda por produto e estoques dos armazéns — sdo
processados. Os clientes sdo atribuidos aos armazéns mais proximos com base nas distancias
euclidianas. Usando um algoritmo Sweep, os clientes associados a cada depdsito sao agrupados em
rotas iniciais, considerando as capacidades dos caminhdes.

As etapas do algoritmo de BT utilizado nesse estudo séo:

a. Solucio inicial

O algoritmo comega construindo uma solucdo viavel inicial. Isso é alcangado por meio

de uma heuristica construtiva. Nesta implementagdo, é utilizada uma variante do Algoritmo de
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Varredura (Sweep Algorithm em inglés), que agrupa os clientes por armazém e por dia com base
em sua posi¢ao angular em relagdo a um armazém e forma rotas iniciais, considerando a demanda
diaria e as restrigdes basicas de viabilidade.

b. Estrutura e Mudancas de Vizinhanca

O processo de pesquisa navega no espago da solugdo movendo-se entre solugdes
vizinhas. Uma vizinhanga ¢ definida por um conjunto de movimentos permitidos que transformam
uma solucdo em outra. A BT implementada considera os seguintes tipos de movimentos, aplicados
a rotas individuais dentro de um plano de varios dias:

. Mover cliente (relocate): realocar um cliente de sua posicao atual em uma rota
para uma nova posi¢do em outra rota no mesmo dia.

. Trocar clientes (swap): Trocar as posi¢des de dois clientes, seja dentro da mesma
rota ou entre duas rotas diferentes no mesmo dia.

. Alterar tipo de caminhdo (change-vehicle): Reatribuir um tipo de caminhdo
diferente a uma rota entre as opgdes disponiveis, desde que a rota permaneca viavel com o novo
caminhao.

Cada movimento aplicado resulta em uma solug@o vizinha, que ¢é aceita para avaliagdo
apenas se viavel, isto €, se respeitar todas as restricdes: capacidade de peso e volume; janelas de
tempo rigidas, calculando horarios com velocidade e tempo de servigco; no maximo 2 entregas por
cliente/dia; disponibilidade diaria de frota por tipo.

c. Avaliacao de custos

A qualidade de uma solugdo ¢ avaliada usando uma fun¢ao de custo. O custo total de um
plano de varios dias ¢ a soma dos custos de todas as rotas individuais ao longo do horizonte de
planejamento. O custo de cada rota ¢ calculado com base no custo fixo por viagem de cada tipo de
caminhao atribuido e um custo variavel proporcional a distdncia percorrida e ao custo do caminhao
por quilometro.

d. Lista Tabu e Critério de Aspiraciao

Para evitar que o algoritmo visite repetidamente as mesmas solu¢des, uma lista tabu ¢é
mantida. Quando um movimento é executado, o inverso desse movimento ¢ adicionado a lista tabu
para um numero fixo de 10 iteragdes (fabu tenure igual a 10), o que impede que ele seja executado,
exceto se 0 movimento atingir o critério de aspiracao especificado — neste caso, apresentar uma
funcao de custo menor que a atual.

e. Processo de busca
O algoritmo de BT explora iterativamente o espago da solucdo da seguinte maneira:

1. A partir da solugdo atual, gera um conjunto de solugdes vizinhas aplicando os
operadores de movimentacdo definidos.

2. Avalia o custo de cada solu¢do vizinha, considerando as restri¢des de viabilidade
e as penalidades associadas.

3. Seleciona o melhor vizinho que ndo ¢ tabu, ou o melhor vizinho que ¢ tabu, mas
satisfaz o critério de aspiracdo.

4. Move para o vizinho selecionado, que se torna a nova solucao atual.

5. Atualiza a lista tabu adicionando o inverso do movimento realizado e diminuindo
o tempo de permanéncia dos movimentos tabu existentes.

6. Se a nova soluc¢do atual for melhor do que a melhor solugdo encontrada até agora,
atualiza a melhor solugéo.

7. Repete as etapas de 1 a 6 até que um niimero maximo de iteragdes seja atingido —

neste caso, 100 itera¢cdes — ou nenhuma melhoria seja observada para um determinado niimero
de iteragdes — neste caso, 12 iteragdes.

8. O algoritmo termina quando o critério de parada na etapa 7 ¢ satisfeito e a melhor
solugdo viavel encontrada em todo o processo de pesquisa € retornada.

A formulagdo matematica do algoritmo utilizado neste estudo ¢ a seguinte:

Fung@o objetivo:
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Min Z z Z tripy * zyCdkt + costy * Z dij * Zijrat (1)

d€eD keK teT ceC i,jecud
Sujeito a:
Z Z Xcakpt = demep, Ve €C,p EP,t €T Q)
deD kek
z z weighty, * Xcqrpe < capy * Zycdkt ,VdeD,keK,teT 3)
ceC peP cecC
ZZvolp*xcdkptSvolk*Zycdkt,vdED,kEK,tET 4)
ceC peEP cec
ArrivalTime, = departureTime,, ¢, + dpreyc/Speed + serviceTime (5)
TWStat < ArrivalTime, < TWE,Yc€C,t €T (6)
Z Z YVedkt < MAXDEL,VC eC,teT (7)
deD keK
ZZijkdt=szikdt,ViEC,dED,kEK,tET (8)
j j
ZYCdkt < avail,Vd €D,k €eK,t €T )
cecC
Xcakpt = 0integer; Yeake, Zijkat € 0,1 (10)

onde:

e Conjuntos e indices:

D: Conjunto de armazéns d

C: Conjunto de clientes ¢

T: Conjunto de ¢ dias no horizonte de planejamento

K: Conjunto de tipos de caminhdes &

P: Conjunto de produtos p

e Parametros:

d.4: Distancia (km) entre o cliente ¢ € 0 armazém d

dem p:: Demanda de produto p pelo cliente ¢ no dia ¢

capy: Capacidade de peso do caminhao tipo &

voly: Capacidade de volume do caminhdo tipo k&

trip,: Taxa de viagem fixa do caminhdo tipo k£

costy,: Custo por km do caminhio tipo &

weight,: Peso de um palete de produto p

vol,: Volume de um palete de produto p

availy: Numero disponivel de caminhdes do tipo &

TWStert TW.e™4: Inicio e fim da janela de servigo para o cliente ¢

MAXpg: Maximo de entregas por cliente por dia (=2)

Speed: Velocidade de deslocamento (50km / h)

serviceTime: duragdo do servigo (12 minutos por cliente)

e Variaveis de decisdo:

Xcakpt € Z+: Namero de paletes do produto p entregues ao cliente ¢ do armazém d no dia ¢ pelo
caminhao tipo k£

Yeare € 0,1: 1 se pelo menos um caminhao do tipo & sair do armazém d para servir o cliente ¢ no
dia ¢; 0 caso contrario

Zijkar € 0,1: 1 se um caminh@o do tipo & viajar pelo arco (i,j) no dia # partindo do armazém d; 0
caso contrario
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A equagdo (1) representa a fung@o objetivo e busca a minimizag¢ao dos custos totais de
transporte. Ele contém dois termos; o primeiro termo compreende os custos fixos — uma taxa fixa
para cada rota em que um caminhdo do tipo £ inicia — e o segundo termo compreende os custos
variaveis — o custo proporcional a distancia incorrido quando um caminhao do tipo k atravessa cada
arco (i,j). A equagdo (2) garante que a demanda de cada cliente por cada produto em cada dia seja
atendida exatamente pela soma de paletes entregues de todos os depositos e tipos de caminhoes. A
equacao (3) garante que, para cada rota, o peso total de todos os paletes carregados em caminhdes
do tipo k ndo exceda a capacidade de peso desse caminhdo. A equacdo (4) impde que o volume
total de todos os paletes em cada rota se encaixe na capacidade cubica do caminhdo k&
correspondente. As equacgdes (5) e (6) modelam os tempos de viagem e servigo para que cada
chegada de entrega ao cliente c esteja dentro de sua janela inicial e final prescrita. A equacdo (7)
restringe cada cliente a no maximo duas entregas separadas por dia, evitando a fragmentacao
excessiva da demanda. A equagdo (8) garante a continuidade da rota, exigindo que, em cada n6 do
cliente, o nimero de arcos de entrada seja igual ao nimero de arcos de saida para cada tipo de
caminhdo e dia. A equagdo (9) vincula variaveis de rota para que cada partida do armazém d para
um determinado tipo de caminhdo corresponda a um retorno, ¢ ambas contam para a decisdo de
custo fixo. Por fim, a equacdo (10) limita o ntimero total de rotas atribuidas a caminhdes de cada
tipo por dia pelo estoque disponivel da frota.

3. Estudo de caso

O problema do estudo de caso ¢ descrito nesta secdo, juntamente com a implementagao
do algoritmo proposto, discussdo subsequente dos resultados experimentais € uma comparacao
com numeros reais alcangados pela empresa no mesmo cenario. Por fim, a analise de sensibilidade
¢ realizada para entender melhor como uma selecao diferente de tipos de veiculos pode afetar os
custos totais de transporte.

3.1. Descricao do problema

O problema em consideracdo aqui ¢ um cendrio enfrentado por uma empresa de
suprimentos para fabricagdo de velas que vende produtos como cera, dleos perfumados e
recipientes de vidro online. A empresa ndo possui loja fisica, mas possui quatro centros de
distribuicdo/armazéns de onde os produtos sdo enviados aos clientes finais. Os produtos sdo
entregues por uma frota de caminhdes de trés tipos diferentes e sdo carregados nos caminhdes em
paletes completos do mesmo produto; assim, produtos diferentes ndo podem ser misturados no
mesmo palete, mas paletes de produtos diferentes podem ser misturados no caminhdo de entrega.
Os caminhdes ndo podem carregar mais peso do que sua capacidade de peso.

A empresa deve atender as demandas de 67 clientes ao longo de uma semana (cinco dias
uteis) — cada cliente tem demandas de produtos diferentes todos os dias e s6 pode receber duas
entregas por dia dentro de sua janela de atendimento operacional.

A Tabela 1 mostra o peso e o volume dos paletes de cada tipo de produto.

Tabela 1. Peso e volume de cada tipo de palete de produto vendido pela empresa
Produto  Peso (kg) Volume (cm3)

Produto A 360 800.000
Produto B 432 1.440.000
Produto C 60 1.000.000

A Tabela 2 mostra a capacidade de peso e a capacidade de volume de cada tipo de
caminhdo, assim como seus custos.
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Tabela 2. Capacidade de peso e volume. e custos de cada tipo de caminhdo da frota da empresa
Tipo de Capacidade de peso Capacidade de Custo por km

Taxa de viagem ($)

caminhdo (kg) volume (cm?) )

1 3.000 28.952.000 $ 813,91 $2,28
2 5.000 51.688.000 $917,73 $2,23
3 11.000 58.240.000 $ 1.066,64 $2,79

Embora as demandas dos clientes possam ser totalmente atendidas, cada deposito tem
diferentes restrigdes de estoque em relagdo ao tipo de produto e quantidades de paletes disponiveis.
Essas restrigdes sdo apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3. Tipo de produto e quantidades fornecidas pelos armazéns
Produto A Produto B Produto C

Depositol 835 0 0
Deposito I~ 364 109 3.025
Deposito III 0 592 0
Deposito IV 81 418 1.309
Total 1.280 1.119 4.334

A distancia média e o desvio-padrao entre os clientes finais e os armazéns da empresa
sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4. Distdncia média e desvio-padrdo entre clientes e armazéns
Armazém 1 Armazém 2 Armazém 3 Armazém 4
Distancia média (km) 31,4 27,7 28,3 28,5
Desvio-padrao (km) 13,0 11,1 11,0 13,9

Além disso, a empresa precisa respeitar as janelas de entrega exigidas pelos clientes e as
entregas nao podem ser feitas fora dessas janelas. Cada cliente tem apenas uma janela de entrega
durante o dia e ha quatro janelas diferentes dentre todos os clientes: sete cliente possuem a janela
de entrega entre as 04:00 e as 09:00 horas; 20 clientes, entre 06:00 e 11:00 horas; 25 clientes, entre
09:00 e 14:00 horas; nove clientes, entre 12:00 ¢ 17:00 horas; e seis clientes, entre 18:00 € 23:00
horas.

Atualmente. a empresa usa um algoritmo do tipo Heuristica Gulosa (HG) — ou Greedy
Heuristic (GH) em inglés — simples para gerar as rotas de entrega e os produtos que serdo
carregados em cada caminhdo. Uma HG ¢é uma abordagem que toma decisdes localmente 6timas
em cada etapa sem reconsiderar as escolhas anteriores, visando uma solucao eficiente que pode
ndo ser necessariamente globalmente 6tima, mas muitas vezes fornece resultados satisfatorios
rapidamente. Embora 1itil em cenarios menos complexos, essa heuristica ndo é a mais eficiente
para lidar com as nuances e restricdes de negocios e alcangar os custos mais baixos; assim, a
empresa buscou diferentes modelos para melhorar suas operagdes de transporte e gerar economia
financeira [Cormen et al., 2022].

3.2. Resultados experimentais

Os experimentos computacionais foram realizados em um computador Intel i5-10300H
com quatro ntcleos, 2.5 GHz, com 16 GB de memoéria RAM e sistema operacional Windows 11.
O algoritmo foi estruturado em um ambiente Python 3.11 utilizando as bibliotecas Pandas 2.1 e
NumPy 2.2 e um tempo total médio de execugdo de 7.380 segundos.

Conforme apresentado na Tabela 5, o Produto C representa 64,4% da demanda total,
enquanto os Produtos A e B representam 19,0% e 16,6%, respectivamente. Quanto a demanda

DOI: 10.59254/sbpo-2025-212637
https://proceedings.science/p/212637?lang=pt-br


https://proceedings.science/p/212637?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2025-212637

diaria total, o dia 4 teve a maior demanda — 28,2% — enquanto o dia 1 teve a menor demanda —

9,6%.

Tabela 5. Demanda minima. méxima e total por produto por dia

Produto A Produto B Produto C

Demanda maxima 6 7 18
Dial Demanda minima O 0 0
Demanda total 104 91 453
Demanda maxima 9 14 34
Dia2 Demanda minima 0 0 0
Demanda total 230 201 826
Demanda maxima 14 17 33
Dia3 Demanda minima O 0 0
Demanda total 293 255 771
Demanda maxima 17 21 50
Dia4 Demanda minima O 0 0
Demanda total 360 317 1.223
Demanda maxima 14 17 42
Dia5 Demanda minima 0 0 0
Demanda total 293 255 1.061
Total Demanda total 1.280 1.119 4.334

A Tabela 6 contém uma comparagdo entre a solugdo da empresa e o resultado do
algoritmo de BT desenvolvido neste estudo. Embora a saida do algoritmo de BT tenha 16
caminhdes a mais do que a solugdo da empresa e percorrido 2.064 quilometros a mais, o primeiro
mostrou uma reducgdo geral de custos de 19,1% - $82.039,83. A composi¢do da frota também
mudou, ja que a solucdo da empresa era composta por 40.9% de caminhdes tipo 3; por outro lado,
o algoritmo de BT recomendou que 47,3% dos caminhdes fossem do tipo 1. Enquanto a solugdo
da empresa priorizou caminhdes de maior capacidade de peso € menos entregas — 297 rotas — o
resultado da BT se concentrou em caminhdes menores e mais viagens — 329 rotas — o que aumentou

a utilizagdo média do peso dos caminhdes de 61,7% para 69,3%

Tabela 6. Comparagdo entre a solugdo da empresa e os resultados do algoritmo de Busca Tabu

Solucao da Busca Tabu Diferenca %

empresa bruta Diferenca
Custo Fixo Total $390.120,07 $299.220,99 -$90.899,08 -23,3%
Custo Variavel Total $40.232,15 $49.091,40 $8.859,25 22,0%
Custo total $430.352,22 $348.312,39 -$82.039,83 -19,1%
Distancia total (km) 18.583,5 20.647,2 2.064 11,1%
Numero de rotas 297 329 32 10,8%
Caminhoes Tipo 1 37 62 25 67,6%
Caminhoes Tipo 2 31 33 2 6,5%
Caminhoes Tipo 3 47 36 -11 -23,4%
Total de caminhoes 115 131 16 13,9%
Utilizagdo geral do 61.7% 69.3% 7.6% 12.3%

peso
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A andlise de sensibilidade também foi realizada e incluiu os tipos de caminhdes 1,4 e 5
para avaliar o efeito da utilizagdo de caminhdes com menor capacidade de peso, que também
apresentam menores custos fixos e variaveis, conforme mostrado na Tabela 7.

Tabela 6. Capacidade de peso e volume de cada tipo de caminhao adicional usado na analise de

sensibilidade
Tipo de Capacidade de Capacidade de . Custo por km
caminhdo peso (kg) volume (cm?®) Taxa de viagem ($) (&)
4 500 22.400.000 $572,10 $1,67
5 1.000 22.400.000 $813,91 $1,90

Os resultados da analise de sensibilidade sdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8. Comparacao entre os resultados do algoritmo de Busca Tabu com o conjunto real de
caminhdes e um conjunto alternativo de caminhdes para anélise de sensibilidade

Busca Tabu Busca Tabu - Analise Diferenca %
de sensibilidade bruta Diferenca

Custo Fixo Total $299.220,99  $366.624,46 $67.403,47 22.5%
%f;f Varidvel $49.091,40  $62.722,62 $13.631,22  27.8%
Custo total $348.312,39  $429.347,08 $81.034,69 23,3%
Distancia total (km) 20.647,2 30.198,2 9.551 46,3%
Numero de rotas 329 479 150 45,6%
Caminhoes Tipo1 62 103 41 66,1%
Caminhoes Tipo2 33 0 -33

Caminhoes Tipo3 36 0 -36

Caminhdes Tipo4 0 21 21

Caminhdes Tipo5 0 32 32

Total de caminhdes 131 156 25 19,1%
Utilizagdo geral do 69.3% 78.4% 9.1% 13.1%

peso

Com caminhdes mais leves, a analise de sensibilidade apresenta, assim como foi
mostrado na comparagdo entre a solucdo da empresa e o algoritmo de BT, uma tendéncia para mais
rotas, maior numero de caminhdes utilizados e maior taxa de utilizacdo geral do peso dos
caminhdes. No entanto, diferentemente da analise anterior, o caminh@o mais pesado do conjunto —
caminhdo tipo 1 — foi preferido em relacdo aos caminhdes mais leves — caminhdes tipo 4 ¢ 5. O
custo total também aumentou 23,3%, para $ 429.347,08, indicando que os tipos de caminhdes
atualmente utilizados pela empresa sdo adequados para suas operagdes de transporte.

4. Conclusao

Neste estudo, um algoritmo de Busca Tabu foi desenvolvido para minimizar os custos de
transporte de uma empresa de suprimentos para fabricagdo de velas que vende seus produtos on-
line e mantém seu estoque em quatro armazéns diferentes. No cendrio aqui avaliado, a empresa
deve atender 67 clientes em cinco dias com uma frota com trés tipos diferentes de caminhdes —um
Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados com Multiplos Depoésitos e Janela de
Atendimento e Divisdo de Entrega (PRVCMDJADE).

Embora o algoritmo proposto aqui recomendasse um aumento de 16 caminhdes em
comparagdo a frota atual, ele foi capaz de melhorar a taxa utilizagdo do peso do caminhdo em
12,3% e reduzir o custo geral de transporte em 19,1%. Um cenario alternativo com uma
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composic¢ao de frota diferente foi avaliado, embora os resultados tenham indicado que o perfil atual
de caminhdes da empresa pode atender os clientes a um custo total menor.

Tanto o algoritmo da empresa quanto o algoritmo de BT desenvolvido neste estudo
restringem o carregamento do caminhdo apenas pela capacidade de peso e pela volumétrica do
caminhdo. Como um possivel ponto de melhoria e recomendacdo para estudos futuros, uma
integragcdo com um algoritmo de empacotamento tridimensional pode ser avaliada para melhorar a
utilizagdo do caminhdo, levando em conta as dimensdes dos caminhdes e os eixos de rotagdo dos
paletes.
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