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RESUMO

As restrigdes de trafego de caminhdes em centros urbanos estdo sendo cada vez mais
adotadas para tentar reduzir os niveis de congestionamentos. Com isso, empresas
distribuidoras necessitam criar rotas otimizadas para atender a demanda dos seus
clientes, mas respeitando as restri¢des de circulacdo de veiculos. Este trabalho tem como
objetivo propor um método para roteirizacdo de veiculos em regides com restri¢des de
circulacdo. Por se tratar de um problema NP-dificil, métodos exatos demandam tempos
computacionais ndo aceitdveis em problemas envolvendo muitos clientes, i.e., problemas
reais. Assim sendo, o método proposto utiliza, separadamente as meta-heuristicas Busca
em Vizinhanga Varidvel (VNS) e Procedimento de Busca Guloso, Aleatério e Adaptativo
(GRASP) para encontrar rotas sub-6timas, eventualmente 6timas para os veiculos.
Foram desenvolvidos e comparados quatro algoritmos, usando a meta-heuristicas VNS
e GRASP; sendo ambas aplicadas uma vez com dependéncia de tempo e outra vez com
clusterizacao. Como validacéao, este trabalho utilizou os dados de uma distribuidora
real da cidade de Sao Paulo, a partir destes foram criadas 27 instancias para a realizagao
dos experimentos nas cidades de Fortaleza, Recife e Sdo Paulo. Essas cidades foram
escolhidas por possuirem restri¢des de circulagdo. Os resultados obtidos mostram que o
método é capaz de lidar com diferentes cendrios de roteiriza¢do, alcancando um bom
resultado para as meta-heuristicas VNS e GRASP.

Palavras-chave: Problema de Roteamento de Veiculos, Restri¢cdes de Trafego, Logistica
Urbana, Meta-Heuristicas VNS e GRASP.



ABSTRACT

Traffic restrictions for trucks in urban centers are increasingly being adopted to try
to reduce congestion levels. With this, distribution companies need to create routes
optimized to meet the demand of their customers, but respecting the restrictions of traffic
of vehicles. This work aims to propose a method for vehicle routing in regions with traffic
restrictions. Because it is an NP-difficult problem, exact methods require unacceptable
computational times in problems involving many clients, i.e. actual problems. Thus,
the proposed method uses, separately, the Variable Neighborhood Search (VNS) and
the Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) metaheuristics to find
sub-optimal routes, which may be optimal for vehicles. Four algorithms were developed
and compared using the VNS and GRASP metaheuristics; both being applied once with
time dependence and again with clustering. As validation, this work used the data
of a real distributor of the city of Sdo Paulo, from these were created 27 instances for
the accomplishment of the experiments in the cities of Fortaleza, Recife and Sao Paulo.
These cities were chosen because they have traffic restrictions. The results show that
the method is able to handle different routing scenarios, achieving a good result for the
VNS and GRASP metaheuristics.

Key-words: Vehicle Routing Problem, Traffic Restrictions, City Logistics, VNS and
GRASP metaheuristics.
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1 INTRODUCAO

Com o aumento da populacdo nos centros urbanos e sem a melhoria adequada
da infraestrutura urbana e de transporte, o problema de mobilidade urbana, termo
que geralmente se refere as circunstancias em que ocorre o deslocamento de pessoas e
cargas nos espagos urbanos (KNEIB, 2012), se agrava cada vez mais, tornando o transito
um grande incomodo para os habitantes. No Brasil, a falta de transporte ptblico de
qualidade, faz com que aumente o uso de modos individuais de transporte. Com
isso, varios carros se aglomeram em vias que ndo tem uma infraestrutura adequada
e criam congestionamentos. Esses congestionamentos causam diferentes problemas,
como estresse, poluicdo, acidentes e prejuizos. Sendo considerados um dos problemas
mais representativos do transito urbano e um influenciador dos custos de viagem
(LONG; SZETO; HUANG, 2014). Esses custos podem chegar a R$ 120 bilhdes em 2022,
somente em Sao Paulo (SP)- Brasil (FIRJAN, 2014). Para tentar amenizar esse problema,
os governantes estdo adotando diferentes politicas ptblicas, tais como:

e Pedégio: taxa cobrada para a circulagdo de veiculos em determinados locais;

e Rodizio de carros: Proibe a circulacdo de veiculos em horarios e locais definidos.
Geralmente é baseado no final da placa do carro e gera uma infracado de transito

para quem circular nos locais e hordrios proibidos;

e Faixas exclusivas para Onibus e ciclovias: com o intuito de incentivar o uso e
o transporte publico e melhora-lo, foram criadas varias vias de uso exclusivo
de onibus. As ciclovias visam estimular o uso de bicicletas para locomogdo

diminuindo os congestionamentos e estimulando a pratica de atividades fisicas;

e Restri¢des de trafegos de determinados veiculos e as restri¢des de carga e descarga:
semelhante ao rodizio de carros, no qual proibe a circulagdo de caminhdes em

horérios e locais definidos ou proibe a carga e descarga de mercadorias.

Em SP sdo adotadas todas as politicas publicas citadas anteriormente. Na Figura
1, pode-se notar as dreas e vias que possuem restri¢do ao transito de caminhdes, as
principais sao (CETSP, 2017):

e Mini Anel Viario: Area com rodizio de placas, na qual determina a proibigao de
circulagdo nos dias da semanas no periodo da manha das 7 as 10 h e no periodo
da tarde das 17 as 20 h. A proibigdo de circulacdo atinge automoéveis e caminhdes,

dependendo da placa do carro e do dia da semana;
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Figura 1 — Mapa das restri¢des ao transito de caminhdes em SP.

Algng Pargue &

Estddia Municipal Paulo
Miachado de Canvalho

Sa0 Caelan

Fonte: CETSP (2017).

e As vias da Zona de Maxima Restri¢do de Circulagdo - ZMRC: foi implantada
pela primeira vez em 1986 e atualmente abrange uma drea com cerca de 100 Km?2.
Possui restricdo ao transito de caminhdes de 2 a 6° feira das 5h as 21h e aos
sabados das 10h as 14h, exceto feriados;

e A Zona Especial de Restrigdo de Circulagdo - ZERC: é uma drea ou via em Zonas
Exclusivamente Residenciais - ZER, a fim de promover condi¢des de seguranca
e/ou qualidade ambiental. Possuem sinalizacdo especifica com restricdo por

periodo integral;

e As Vias Estruturais Restritas - VER: importantes avenidas estruturais que fa-
zem importantes ligagdes entre regides da cidade. As restri¢des ao transito de
caminhoes sdo de 22 a 62 feira das 5h as 21h, aos sdbados das 10h as 14h, exceto
feriados.

Na Figura 1, a zona maior, na qual compreende a parte sombreada mais clara e
quase toda as outras dreas destacadas, é a drea de rodizio do Mini Anel Vidrio. A zona

sombreada mais escura é a ZMRC e as vias com a cor verde sdo as VER.

Apesar dos grandes congestionamentos, as cidades precisam permitir os deslo-
camentos de pessoas, o abastecimento de mercadorias e a prestagdo de servigos. Para
fazer o abastecimento de mercadorias as transportadoras utilizam-se de caminhdes,
isto aumenta o fluxo de caminhdes de cargas, que representam 25% do trafego das vias
em uma cidade (DABLANC, 2007).

Em geral, o fluxo dos transportes de carga se inicia com a coleta de pedidos
feita pelos vendedores e seguem uma periodicidade, variada de acordo com a empresa.

Depois, é feito a entrega dos pedidos. muitas vezes, essas entregas sdo realizadas por
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empresas especializadas em atividades de transporte de cargas que precisam gerenciar
de forma adequada seus recursos mais importantes, frota e pessoal, para ndo perderem
eficiéncia e competitividade. Para isto, estas empresas necessitam gerar rotas que

atendam a todas as restri¢cdes envolvidas.

Logo, as empresas devem empregar novos métodos para a geragdo das rotas.
Para estd finalidade, é preciso utilizar-se de heuristicas, as quais sdo técnicas que ndo
garantem a melhor solugdo, mas que retornam bons resultados em tempo computacional
aceitdvel, quando comparado ao tempo de execugdo de outras técnicas que geram a
solucdo 6tima. Percebe-se que, uma das principais limitagdes que restringem a adogao
das técnicas que retornam solugdes 6timas é o tempo computacional que, normalmente,
é muito alto e, portanto, invidvel. A utilizagdo de heuristicas permite o tratamento das
restricdes que caracterizam os problemas deste tipo, como: tamanho e tipo da frota,
capacidade dos veiculos, jornada de trabalho, restri¢do de circulagdo, dentre outras
questdes relevantes na criacdo das rotas (ARAGAO JUNIOR, 2014). Quanto maior o

numero de restricdes maior serd a complexidade do problema a ser tratado.

Assim, neste trabalho é proposto um método para roteirizacdo de veiculos em
regides com restri¢des de circulagdo. Além disso, duas estratégias meta-heuristicas,
VNS e GRASP, foram propostas. A andlise das estratégias propostas nesta dissertagdo
considera o contexto de uma industria distribuidora de mercadorias, na qual as rotas
geradas para a entrega de mercadorias devem respeitar as restrigdes de circulagao de

caminhdes da regido em que circulam.

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

As restrigdes de trafego de caminhdes estabelecem areas com acesso restrito
que dependem, normalmente, do peso, altura e largura do caminh&o nas areas centrais.
Além disso, existem regulamentos rigidos para rotas de caminhdes urbanos. De acordo
com (MUNUZURI et al., 2012), as restri¢cdes de trafego aos caminhdes combatem,

teoricamente, dois problemas: niveis de polui¢do e o bloqueio de ruas estreitas.

Apesar das restri¢des surgirem como uma solucdo paliativa para as cidades, as
mesmas sdo um problema para as transportadoras que precisam de uma logistica para
criar rotas eficientes para atender a demanda dos seus clientes. Além de diminuir o
custo das rotas, as empresas precisam evitar que caminhdes entrem em areas restritas,
em Sao Paulo, esta infracdo é punida com uma multa no valor de R$ 85,13, com
acréscimo de quatro pontos na Carteira Nacional de Habilitagdo - CNH (CETSP, 2017),

0 que aumenta o custo de uma rota em caso de infragdo.

As caracteristicas do problema tratado nesta dissertagdo sdo:



Capitulo 1. INTRODUCAO 19

e Clientes com localizagdo e demandas previamente conhecida;

e Janela de tempo rigida dos clientes e do expediente de trabalho dos veiculos. Na
qual a entrega das cargas, demanda dos clientes, deve respeitar tanto o horario
da janela dos clientes quanto o expediente de trabalho dos veiculos;

e Frota Heterogénea de veiculos, geralmente caminhdes. Nos quais possuem
diferentes tipos, capacidades e custos associados;

e Custos de viagens varidveis e assimétricos: O custo entre dois pontos, cliente ou
centro de distribui¢do, depende do horério do dia. No problema abordado, os
custos variam com os hordrios de restri¢des para determinado tipo de caminhdo,

0 que aumenta a complexidade do problema;
e Cada cliente deve ser visitado apenas uma vez e por um tnico veiculo;
e Todas as rotas iniciam e terminam no centro de distribuicao;

e A capacidade do caminhdo ndo pode ser superada pelo somatério da demanda
dos clientes que estdo na rota;

e Além da capacidade, o volume e a quantidade maxima de clientes atendidos por

cada veiculo devem ser respeitados;

e A janela de tempo para a pausa do almogo deve ser respeitada.

Neste trabalho é apresentado um método para resolver o problema e também é
apresentado algoritmos desenvolvidos baseados em heuristicas conhecidas na literatura.
O método com os algoritmos, é avaliado em diferentes cendrios, utilizando diferentes
quantidade de pedidos e diferentes restricdes de circulagdo. Essas restri¢des sdo reais
e foram obtidas na legislacdo atual de trés cidades do Brasil - Fortaleza, Recife e Sdo
Paulo.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um método para a roteirizacdo de veiculos em regides com
restri¢des de circulacdo.
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1.2.2 Objetivos Especificos

e Identificar o Estado da Arte para roteirizacdo de veiculos em regides com restri¢des

de circulacao;
e Implementar meta-heuristicas para a estratégia de dependéncia de tempo;
e Implementar meta-heuristicas para a estratégia de clusterizacao;

e Propor um método para a roteirizacdo de veiculos em regides com restri¢des de

circulacao;
e Propor instancias para validar o método proposto;

e Comparar, através do método, as estratégias desenvolvidas.

1.3 METODOLOGIA

A pesquisa aplicada foi utilizada para o desenvolvimento da dissertagdo que,
de acordo com a natureza, tem como objetivo gerar conhecimentos para aplicagdo
pratica dirigidos a solugdo de problemas especificos (SILVA; MENEZES, 2001). Por
outro lado, esta pesquisa pode também ser classificada como exploratéria, pois visa
proporcionar maior familiaridade com o problema e com objetivo de torna-lo mais

claro ou a propor hipéteses.

A forma de abordagem é considerada quantitativa, por levar em consideracdo
apenas varidveis que possam ser mensuradas, traduzindo os testes em ntimeros e
informagdes para classifica-las e analisd-las. Do ponto de vista dos procedimentos
técnicos, foram realizados uma Pesquisa bibliogréafica, elaborada a partir de materiais

ja publicados, e uma Pesquisa Experimental.

Esta dissertacdo estd estruturada em 7 (sete) capitulos, o Capitulo 2 apresenta
uma revisao bibliografica sobre diferentes versdes do Problema de Roteamento de
Veiculos (VRP - da sigla em inglés Vehicle Routing Problem) e uma revisdo detalhada
sobre trabalhos relacionados ao Problema de Roteamento de Veiculos com Restri¢des de
Area (SDVRP - da sigla em inglés Site Dependent Vehicle Routing Problem) e ao Problema
de Roteamento de Veiculos Dependente de Tempo (TDVRP - da sigla em inglés Time-
Dependent Vehicle Routing Problem). O Capitulo 3 métodos de solugao para o PRV sdo
descritos, assim como as meta-heuristicas proposta sdo detalhadas. No Capitulo 4 sdo
descritas as etapas do método proposto. Os experimentos computacionais sdo descritos
no Capitulo 5.
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O Capitulo 6 descreve as andlises e discussdes dos resultados obtidos nos
experimentos, no qual compara a execugdo das instancias nos algoritmos propostos,
incluidos no método. Finalmente, as Conclusdes e Recomendacdes (Capitulo 7) trazem

as principais consideragdes obtidas a partir dos resultados deste trabalho.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo é apresentado uma revisdo bibliografica sobre diferentes versdes
do VRP e uma revisdo mais detalhada dos trabalhos relacionados ao SDVRP e ao
TDVRP. A secdo 2.1 apresenta o Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado o
(CVRP - da siga em inglés Capacitaded Vehicle Routing Problem). Uma breve introdugdo
do Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea (HVRP - da siga em
inglés Heterogeneous Fleet Vehicle Routing Problem) é apresentado na Sec¢do 2.2 e também
é apresentado uma breve introdugdo do o Problema de Roteamento de Veiculos com
Janela de Tempo (VRPTW - da siga em inglés Vehicle Routing Problem with Time Windows)
na Secdo 2.3. Por fim, na Secdo 2.4 e na Secdo 2.5 sdo apresentadas a revisdo para o
SDVRP e para o TDVRP respectivamente.

2.1 PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS CAPACITADO

O VRP foi introduzido por Dantzig e Ramser (1959) e é amplamente abordado
na literatura, devido aos altos gastos com transporte de carga representarem uma parte
consideravel do preco dos produtos. Além do aumento dos custos, o abastecimento
de mercadorias nas grandes cidades aumenta os congestionamentos e, como efeito
secunddrio, aumenta a polui¢do atmosférica e sonora. O estudo do VRP ajuda a reduzir
o custo do produto final e a diminuir a polui¢do. A reducdo deste custo significa
o aumento do lucro e, consequentemente, torna as empresas mais competitivas em
um mercado cada vez mais competitivo. Uma outra motivagdo considerada ¢é a
complexidade do problema. Por se tratar de um problema NP-Dificil (LENSTRA; KAN,
1981), métodos exatos demandam tempos computacionais ndo aceitaveis do ponto
de vista da utilizagdo na pratica. Contudo, a maioria dos problemas abordados na

literatura sdo mais simples que os problemas do mundo real.

O VRP é uma extensdo do Problema do Caixeiro Viajante (TSP - da siga em
inglés Travel Salesman Problem), a diferenca é que o TSP tem como objetivo atender um
determinado ntimero de pontos e fazer um ciclo hamiltoniano, ou seja, uma tinica rota,
enquanto que no VRP existe a possibilidade de ter vdrias rotas. O VRP consiste em gerar
rotas com base na frota de veiculos para atender a demanda de um conjunto de clientes
partindo e retornando ao depdsito, com o objetivo de minimizar o custo total, definido

pelo somatdrio dos custos das rotas. Desde de sua introdugdo, o VRP vem se destacando
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pela grande variedade de problemas que derivam dele, tais como: a otimizacdo das
rotas de d6nibus e caminhdes pipas, entrega postal, entrega de produtos alimenticios e
de utilidade doméstica, a distribuicdo de produtos para centros atacadistas e outros.

Figura 2 — Exemplo de Solugédo para o VRP.

1

Fonte: Adaptado de NEO (2013).

O PRV pode ser representado por um grafo G = (V, A). No qual V é o conjunto
de vértices, os clientes, v é o depésito e A é o conjunto de arestas que representam os
caminhos entre os clientes. Cada aresta (i, j), sendo i diferente de j , tem um custo ¢;;
associado. Quando o custo ¢;; é igual ao cj; o problema ¢é dito simétrico. Um exemplo

de representagdo e solu¢do do PRV em um grafo pode ser visto na Figura 2.

O CVRP é a variante mais simples do VRP, na qual todos os clientes possuem
demanda conhecida e devem ser atendidas integralmente pelos veiculos da frota. Além
disso, a frota é homogénea, ou seja, todos os veiculos sdo semelhantes e partem de um
unico deposito. A principal restricdo imposta nessa versdo, como o nome ja diz, é a de
capacidade. Essa restricdo define que a capacidade do caminhdo ndo pode ser superada
pelo somatoério da capacidade dos clientes que estdo na rota(FISHER; JAIKUMAR,
1981).

O CVRP consiste em encontrar até K rotas, na qual K é a quantidade de veiculos
semelhantes que partem de um depésito com capacidade C, de modo a minimizar o

custo total e satisfazer as restrigdes:

¢ Cada cliente é visitado apenas uma vez e por um tnico veiculo.
e Todas as rotas iniciam e terminam no mesmo depdsito.

e A capacidade do caminhdo ndo pode ser superada pelo somatério da capacidade

dos clientes que estdo na rota.
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Além dessas restri¢des, existe as entradas previamente conhecidas, na qual,
dependem da versdo do VRP. Para o CVRP sao conhecidas:

e A localizagdo do depésito.
e Os clientes e suas respectivas demandas.

e A quantidade de veiculos semelhantes e a capacidade C.

2.2 PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS COM FROTA HETEROGE-
NEA

A partir do HVRP, foi modificado as caracteristicas dos veiculos para se
aproximar mais ainda de casos reais. Na qual, os veiculos deixam de ter capacidades
semelhantes e passam a ter capacidades especificas. Além disso, pode se definir
outras caracteristicas, como tipo, velocidade, custos varidveis e outras. Nesta versao, a
quantidade de veiculos de cada tipo é dada como entrada. Nesta variante, conhecida
como Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea (HVRP), as
restricdes continuam as mesmas do CVRP, mas devendo-se levar em conta que cada

veiculo tem capacidade diferente.

2.3 PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS COM JANELA DE TEMPO

Uma outra extensdo do CVRP, o VRPTW, foi gerada a partir da modificagdo das
caracteristicas dos clientes, na qual cada cliente tem um intervalo de tempo [a;, b;] em
que algum veiculo deve comegar a atendé-lo, ou seja, cada cliente tem um limite que
obriga algum veiculo a atendé-lo depois de 4; e antes de b;. Essa restrigdo de tempo
gera um aumento na complexidade do VRP, pois se o veiculo chegar no cliente i antes
do tempo 4;, abertura da janela, ele terd que esperar, gerando um aumento no custo do
atendimento, da mesma forma se o veiculo chegar no cliente i ap6s b;, fim da janela, é
atribuido uma penalidade para a rota. No mundo real, empresas tém inicio e fim de

expediente que devem ser respeitados pelos fornecedores.

Existem algumas varia¢des de acordo com a janela de tempo, mas as mais
comuns sdo as janelas fortes e as flexiveis. Nas janelas fortes a janela de tempo tem que
ser respeitada a todo custo, ao contrdrio das flexiveis que as janelas de tempo podem
ser violadas mediante uma penalidade que cresce na medida que a visita se afasta da

janela.
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2.4 PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS COM RESTRICOES DE AREA

Muitas cidades tém implementado restri¢des para transito de determinados
veiculos em regides da cidade (geralmente veiculos maiores, mais poluentes ou de
carga), essas regides sdo conhecidas como Zonas de Baixa Emissdo de Carbono, Zona
de Méxima Restri¢do de Circulacdo, Zona Especial com Restri¢do a Circulagdo, dentre
outros nomes. Essas restrigdes surgiram como um desafio para roteirizagdo e ainda

ndo tem muitos estudos que tratem a regulamentacado de transito (KIM et al., 2015).

O principal desafio da roteirizagdo neste cendrio é fazer o planejamento das
rotas considerando janelas de tempo de acesso para as zonas restritas de uma cidade.
Esse tipo de janela difere da janela encontrada no VRPTW, pois a janela de tempo
estd relacionada a zona restrita, impedindo determinados tipos de veiculos de circular
dentro dela. Devido essa caracteristica especifica, otimizar a roteirizagdo de veiculos
geralmente vem sendo associado ao SDVRP. Além dessa abordagem, o TDVRP é

comumente associada ao contexto urbano.

A maioria dos trabalhos que aborda o SDVRP utilizam-se da estrategia de
clusterizac¢do, na qual os clientes sdo agrupados de acordo com os tipos de veiculos
permitidos, ou seja, os clientes de cada agrupamento vao ser atendidos pelo mesmo
tipo de veiculo. Em seguida, as rotas sdo geradas por meio de execucdo do modelo do
VRP basico (CHAO; GOLDEN; WASIL, 1999; CHAO; LIOU, 2005; FRANCESCHETTI
et al., 2017), percebe-se que o SDVRP é resolvido em duas ou mais etapas, dependendo
da quantidade de clusters criados. Apesar dessa abordagem simplificar o processo de
roteirizacdo, ela pode resultar em solug¢des ruins. Uma estratégia para evitar a execugao
por clusters foi abordada no trabalho de Zare-Reisabadi e Mirmohammadi (2015),
na qual adiciona um custo elevado para clientes que ndo podem ser atendidos por

determinado veiculo.

2.5 PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS DEPENDENTE DE TEMPO

O PRVDT foi introduzido por Malandraki e Daskin (1992) e consiste em criar
rotas otimizadas quando o tempo de viagem entre dois clientes ou um cliente e o
depoésito ndo dependem somente da distancia, mas dependem também da hora do dia.
Além disso, tem como principais objetivos diminuir o nimero de rotas e diminuir o

nimero total do tempo de viagem das rotas.

Esta variante do VRP Cléssico foi motivada pelo fato de que no contexto urbano,
os congestionamentos modificam o tempo de viagem e desempenham um papel

fundamental para a realizacdo de uma rota mais realista. Usualmente, o VRP considera
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o custo de viagem entre dois pontos, clientes ou depésito, como fixo. Um exemplo da
variacao do tempo de viagem de acordo com o horério do dia pode ser visto na Figura
3.

Figura 3 — Distribuicdo do tempo de viagem.

Distribuigdo do tempo de viagem

0 T T T T
500 7.00 9.00 11.00 13.00 1500 17.00 19.00 21.00

Hora do dia

Fonte: Adaptado de Donati et al. (2008).

O TDVRP é bem estudado na literatura, porém, de acordo com Afshar-Nadjafi,
B. e Afshar-Nadjafi, A. (2017), sua variante com janela de tempo(TDVRPTW - da siga
em inglés TDVRP with Time Windows) tem métodos de solucoes escassas na literatura.
No trabalho de Soler, Albiach e MartiNez (2009) o TDVRPTW é resolvido otimamente
com instancias com poucos clientes por meio da transformacdo do TDVRPTW no
Problema de Roteamento de Veiculos Assimétrico (AVRP - da siga em inglés Asymmetric
VRP) ) em que o custo de um cliente i para outro cliente j é diferente do custo de
j para i, além de possuir uma frota homogénea de veiculos. Balseiro, Loiseau e
Ramonet (2011) apresentam um sistema hibrido baseado na meta-heuristica Colonia
de Formigas com heuristica de inser¢do para o TDVRPTW. Figliozzi (2012) apresenta
um algoritmo iterativo com trés fases para resolver o TDVRPTW e propds novas
instancias com variagdes de velocidade tipicas de congestionamentos urbanos para
o TDVRPTW. O trabalho de Kritzinger et al. (2012) resolveu o problema com a meta-
heuristica VNS. Afshar-Nadjafi, B. e Afshar-Nadjafi, A. (2016) resolveram o Problema
de Roteamento de Veiculos com Multiplos Depésitos, Frota Heterogénea, Dependente
de Tempo, sujeito a janela de tempo forte e restri¢des de transito com a meta-heuristica
Simulated Annealing (SA). Afshar-Nadjafi, B. e Afshar-Nadjafi, A. (2017) apresentam
uma heurfstica construtiva para Problema de Roteamento de Veiculos com Muiltiplos

Depésitos, Frota Heterogénea e Dependente de Tempo.

A Figura 3 mostra as situagdes que necessitam calcular as distancias entre dois

pontos para o TDVRP. A distancia entre os pontos 1 e 2 (ambos fora da area restrita)



Capitulo 2. Trabalhos Relacionados 27

Figura 4 — Situagdes de distancias calculadas para o TDVRP.

Fonte: Adaptado de Mufiuzuri et al. (2012).

é D1. A distancia entre os pontos 2 e 3 é D2 e D3, dependendo do veiculo restrito.

Finalmente, a distancia entre os pontos 2 e 4 é D4.

Além das estrategias de clusterizacdo e dependéncia de tempo, foram encontra-
das outras abordagens que roteirizam com restri¢des de drea. Cattaruzza et al. (2014)
utiliza maltiplas viagens com veiculos pequenos para atender aos clientes. Gerdessen
(1996), Lin, Vincent e Chou (2009), Lin, Vincent e Chou (2010), Lin, Vincent e Lu (2011),
Belenguer et al. (2015) e Parragh e Cordeau (2017) utilizam caminhdes com trailer. Em
situagdes na qual alguns clientes ndo podem ser atendidos com trailer, essa abordagem
requer um local para desacoplar o trailer. Alguns trabalhos fazem roteiriza¢des de
dois niveis e, semelhante a clusterizagdo feita no SDVRP, utilizam-se de um segundo
nivel de instala¢des e diferentes frotas de veiculos para evitar a presenca de veiculos
grandes no centro da cidade Crainic, Ricciardi e Storchi (2009), Crainic et al. (2012),
Amaral e Aghezzaf (2015), Soysal, Bloemhof-Ruwaard e Bektas (2015), Gianessi et al.
(2016) e Afshar-Nadjafi, B. e Afshar-Nadjafi, A. (2016). J& o trabalho de Mufiuzuri et al.
(2013) apresentam um comparativo do custo extra que as restricdes causam, tratando o
problema como uma grande janela de tempo para os clientes dentro da zona restrita, na
qual permite atender os clientes para roteirizagdo somente quando a janela de tempo
permitir que o veiculo possa entrar na zona e também apresentou uma comparagdo da

abordagem proposta com a abordagem do TDVRP e VRPTW.

O método proposto neste trabalho é baseado na TDVRP, contudo difere-se por
verificar o ponto de partida e o de chegada, verificando se neste intervalo o veiculo

passa em alguma zona restrita no tempo proibido. A vantagem da abordagem de
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dependéncia de tempo sobre a de clusterizagdo e as demais é o tratamento da distancia
do ponto 2 ao 3 da Figura 4, calculando a distancia D2 e D3, dependendo do veiculo
restrito e do horario de acesso da drea restrita. Além disso remove a quebra de violagdes

comentadas no trabalho de Munuzuri et al. (2013).

Neste trabalho, serd realizado uma aplicagdo utilizando o problema com depen-
déncia de tempo, janela de atendimento e frota heterogénea. Sendo que, a variagdo do
tempo da viagem vai depender da restri¢do aplicada ao caminhdo que esta fazendo a
rota atual e do hordrio em que essa restri¢do é aplicada. Neste caso, os veiculos com
restricdo devem contornar as areas de restrigdo no hordrio em que eles ndao podem
circular, ou seja, no horério em que a restrigdo é aplicada. Além disso, neste trabalho é

tratado a janela de tempo dos veiculos e a janela de tempo para pausa do almocgo.

De forma comparativa, a Tabela 1 mostra as caracteristicas abordadas neste
trabalho e os pontos abordados nos trabalhos encontrados na literatura. Nota-se que
os trabalhos encontrados na literatura ndo se preocupam com a pausa para almogo de
uma rota. Além disso, apesar de que alguns trabalhos abordarem a dependéncia de
tempo, o foco destes ndo é no tempo das restri¢des de circulagdo e sim no horario de

maior circulagdo de veiculos.

Tabela 1 — Comparativo dos trabalhos relacionados

Trabalho Janela de Tempo Frota Heterogénea Restri¢des por drea Dependente de Tempo Almoco
Este Trabalho X X
(CHAO; GOLDEN; WASIL, 1999) X X

(CHAO; LIOU, 2005) X X

(CRAINIC; RICCIARDI; STORCHI, 2009) X X

(SOLER; ALBIACH; MARTINEZ, 2009) X X X
(BALSEIRO; LOISEAU; RAMONET, 2011) X X X
(MUNUZURI et al., 2013) X X
(KRITZINGER et al., 2012) X X X
(CRAINIC et al., 2012) X

(CATTARUZZA et al., 2014) X

(BELENGUER et al., 2015) X X

(AMARAL; AGHEZZAF, 2015) X X X
(SOYSAL; BLOEMHOF-RUWAARD; BEKTAS, 2015) X X
(ZARE-REISABADI; MIRMOHAMMAD], 2015) X X X

(GIANESSI et al., 2016) X

(PARRAGH; CORDEAU, 2017) X X X

(AFSHAR-NADJAFI; AFSHAR-NADJAFI, 2017) X X X

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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3 ALGORITMOS PARA RESOLUCAO DO PROBLEMA

Como dito anteriormente, o VRP é um problema bastante abordado na literatura.
Devido a isso, surgiram diversos algoritmos para soluciona-lo. Nesta se¢do, apresenta-
se de maneira sucinta alguns algoritmos conhecidos na literatura para solucionar o
VRP e suas variantes. Basicamente, existem dois tipos de procedimentos metodolégicos
para resolver o problema: exatos e aproximativos. Os algoritmos exatos garantem
a obtengdo da solugdo 6tima, mas com grande consumo de tempo computacional
enquanto que os aproximativos ndo garantem solu¢do 6tima mas garantem uma
solucdo aproximada em um menor tempo computacional. Na Se¢do 3.1 é feito uma
introdugao de métodos exatos. Na Secdo 3.2 a heuristica construtiva das economias e as
heuristicas de refinamento 2-opt e 3-opt sdo introduzidas. Na Secado 3.3 sdo apresentadas
as meta-heuristicas VNS e GRASP implementadas neste trabalho.

3.1 ALGORITMOS EXATOS

Apesar da dificuldade em solucionar o VRP, devido sua complexidade, existem
algoritmos que verificam todas as solugdes possiveis até encontrar a melhor delas.
Apesar dos algoritmos exatos conseguirem encontrar a solugdo 6tima, o elevado
tempo computacional ndo permite, em tempo habil, que resolva problemas grandes
(ARAGAO JUNIOR, 2014).

O algoritmo proposto por Land e Doig (1960) e utilizado para o VRP por Fisher
(1994) e outros, o ramificar e limitar (ou B&B da sigla em inglés de branch-and-bound) é
um algoritmo para encontrar solugdes 6timas de varios problemas de otimizagao. De
forma resumida, é feito uma enumeragéao sistematica de todas as solugdes candidata a
6tima em uma arvore e depois é feito um corte dos nés subproblemas até chegar na
solucdo final por meio dos limites superiores e inferiores, utilizando a estratégia de
dividir para conquistar.

Na fase processamento ou fase bounding, é feito uma relaxa¢do do problema
para fazer o cdlculo dos limites inferiores e superiores e, ap6s o calculo, os limites sdo
aplicados na instancia de entrada. Se os limites forem iguais o algoritmo termina, caso
contrario faz-se uma ramificagdo, também conhecido como branching, onde ocorre o

particionamento do problema em dois ou mais subproblemas. Na fase de ramificagao,
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é selecionado e processado um subproblema candidato. Na qual existem quatro
possibilidades:

e Se a solucdo for vidvel e melhor do que a solugdo atual, substitui-se a atual pela

nova solucdo e continua-se o processamento do algoritmo.

e Se ao subproblema néao tiver solugdo, descarta-se 0 mesmo. Também conhecido

como pruning ou poda do né da arvore.

e Caso contrdrio, comparados os limites inferiores do subproblema com o limite
superior global, melhor solucdo vidvel encontrada até o momento. Se for maior

ou igual, entdo o né também pode ser podado.

e Se ndo for possivel podar o subproblema, é feito a ramificagdo e adicionado os
tilhos dos subproblemas a lista de solu¢des candidatos. Este processo é repetido
até a lista de candidatos a solucdo ficar vazia. Neste caso, a solucdo atual é a

solucgdo 6tima.

3.2 HEURISTICAS

Os algoritmos heuristicos exploram apenas um subconjunto das solugdes
possiveis, retornando uma solu¢do aproximada da 6tima e de baixo custo computacional.
Como desvantagem, as heuristicas tém tendéncia de ficarem presas em uma solugéo

Otima local.

Vdrias heuristicas foram propostas ao longo dos anos para resolver o VRP.
Algumas sdo classificadas como heuristicas construtivas, pois constroem gradualmente
uma solugdo, e outras como heuristicas de refinamento, que tem como objetivo melhorar
a solugdo inicial por meio da exploragdo de sua vizinhanga. Nesta se¢do apresenta-se a

heuristica construtivas de Clarke e Wright e as heuristicas de refinamento 2-opt e 3-opt.

3.2.1 Algoritmo das economias: Clark e Wright

Também conhecida como heuristica de Clarke e Wright (1964), é um dos
algoritmos mais conhecidos para resolver o VRP. Tem como objetivo mesclar duas
rotas vidveis formando uma tnica rota, também vidvel, e é considerado um algoritmo
guloso por pegar a melhor economia na hora de mesclar as rotas em duas etapas
simples (CLARKE; WRIGHT, 1964).

e Criar uma rota para cada cliente, na qual é constituida pelo centro de distribuicao

e um cliente.
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e Mesclar rotas com a maior economia por meio de um processo. Para acontecer
a juncdo de duas rotas que contenham os clientes i e j, eles devem estar ou
na primeira ou na tltima posigdo de suas respectivas rotas e a demanda total
das rotas unidas ndo deve extrapolar a capacidade do veiculo. A cada iteragao,
as combinagdes possiveis das rotas sdo analisadas através da férmula §;; =
Cio + Coj — Cjj. Sendo, Cjp e Cy; representantes da distancia entre o armazém e os
clientes i e j, respectivamente, e C;; a distancia entre os dois clientes. S;; representa
a economia da combinagdo das rotas. Logo, quanto maior for a economia, maiores
serdo as chances das rotas com os clientes i e j serem mescladas. Pode-se visualizar
o conceito de economias na Figura 5, na qual duas rotas sdo mescladas é uma

economizando o custo i0 + 0j — ij.

Figura 5 — Ilustragdo do conceito de economias.

&) oo o2

Fonte: Struwig, Ruthven e Leipzig (2013).

3.2.2 Melhorias 2-OPT e 3-OPT

O 2-opt foi introduzido por Croes (1958) para resolver o TSP e também pode
ser utilizado para resolver o VRP. Além disso, é um procedimento intra-rota que tenta
melhorar uma solugéo inicial por meio da eliminagdo de duas arestas ndo consecutivas
de uma rota. Em seguida, duas novas arestas sdo inseridas de forma cruzada, na mesma
rota, reconectando a rota, com o objetivo de encontrar a sequéncia de visitas com
menor custo, mantendo a viabilidade da rota. Pode-se observar a estratégia utilizada

na heuristica 2-opt na Figura 6.

De modo similar ao 2-opt, o método 3-opt, introduzido por Lin (1965), realiza
permutacdes com trés arestas de uma rota, pode-se observar as permutagdes na Figura
7, 0 3-opt requer mais tempo computacional que o 2-opt. Além desses, o k-opt (para
k > 3) consegue alcangar resultados ainda melhores, mas o custo computacional pode
ser proibitivo, dependendo do tamanho do problema (LIN; KERNIGHAN, 1973).
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Figura 6 — Ilustracdo da estratégia 2-opt.

Fonte: Stephens (2007).

3.3 META-HEURISTICAS

As meta-heuristicas, assim como as heuristicas, exploram apenas uma parte do
espaco de solucdes. Contudo, apesar de ndo garantirem uma solugdo 6tima, apresentam
uma estratégia de escapar de 6timos locais. Devido a essa estratégia, que permite
encontrar, eventualmente, o 6timo para instancias do problema em tempo hébil, as
meta-heuristicas passaram a ser um dos principais meios para resolver problemas mais
complexos, sobretudo problemas combinatérios NP-dificeis, como o VRP.

Figura 7 — Ilustracdo da estratégia 3-opt.
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Fonte: Novaes (2016).

Vérias meta-heuristicas tém surgido com mais intensidade a partir dos anos

90. Dentre as principais, pode-se destacar: Busca Tabu, Algoritmos Genéticos, Arre-
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fecimento Simulado (SA - da sigla em inglés de Simulated Anneling), Redes Neurais,
Procedimento de Busca Guloso, Aleatdrio e Adaptativo (GRASP - da sigla em inglés
de Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) e Busca em Vizinhanga Varidvel (VNS-
da sigla em inglés de Variable Neighborhood Search). Neste trabalho foram utilizados as
meta-heuristicas VNS e GRASP e, devido a isso, serdo abordados a seguir.

Algoritmo 1: VND

Entrada: s
Saida: s

1 inicio

2 s’ «s;

3 k « 1;// vizinhancga atual

4 r « 2; // nimero de vizinhancas

5 enquanto k< r faca

6 s’ « vizinhanca(k);

7 se f(s’) < f(s) entdao

8 S« ¢s’;

9 k<1

10 fim

11 senao

12 ‘ k—k+1;

13 fim

14 fim

15 retorne s;
16 fim
17
3.3.1 VNS

A meta-heuristica VNS, introduzida por Mladenovic e Hansen (1997) é uma
evolugdo da Método de Descida em Vizinhanca Varidvel (VND - da sigla em inglés de
Variable Neighborhood Descent). O VND utiliza uma estrutura de vizinhanca enquanto for
possivel melhorar a solugdo atual, caso contrario a meta-heuristica troca de vizinhanca.
O VNS constitui um método de busca local que agita a vizinhanga da solugao atual
de forma sistematica, com o objetivo de fugir dos 6timos locais, e atualizar a solucao
corrente. Apds a agitacdo, é executado uma busca local para intensificar as buscas
na vizinhanga atual. A solugéo é atualizada se uma melhoria for encontrada, caso
contrdrio uma nova vizinhanca é gerada e o procedimento de busca local é aplicado
novamente. Este processo se repete até que a condicdo de parada seja satisfeita, pode-se
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citar como exemplo de parada a quantidade de iteragdes ou tempo de execucdo. Neste
trabalho implementa-se uma variante da VNS, conhecida como VNS-VND, que utiliza
a VND como procedimento de busca local. Pode-se visualizar o pseudocédigo do VND
no Algoritmo 1. Também, a meta-heuristica VNS recebe uma solugao inicial para o
problema. Para tanto, serd utilizada a heuristica de Clarke e Wright (CW) para gerar
a solucdo inicial com algumas adaptagdes, que permitam criar rotas para uma frota
heterogénea sem quebrar as restrigdes impostas pelo problema. Basicamente, esta
adaptacdo fard a verificagdo do niimero de rotas j4 mescladas para verificar se excede
o niumero de caminhdes com determinada capacidade. Além disso, este algoritmo
também verificard as restri¢des da quantidade de clientes na rota, jornada de trabalho

e pausa para o almogo de cada veiculo.

Foram definidas duas agitacdes para fugir do 6timo local e chegar em novas
vizinhangas do VNS. A primeira é uma realocagdo de clientes, na qual pega um cliente
aleatério de uma rota aleatdria e coloca em outra rota aleatéria, como pode-se observar
na Figura 8.

Figura 8 — Realocacdo de Clientes.
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Fonte: Adaptado de Kindervater e Savelsbergh (1997).

A segunda, um pouco mais complexa, é uma troca de clientes entre rotas, assim
como na primeira, os clientes e as rotas sdo aleatérios, pode-se visualizar um exemplo

na Figura 9.

Foram criadas novas variagdes a partir da combinac¢do das duas primeiras,
porém os testes revelaram que nao tiveram ganhos significativos, e sim um aumento
no tempo de execugdo. Logo, estas combinag¢des foram descartadas. Apds a mudanga
de vizinhanga, vem a fase de refinamento do VNS, que faz uma busca até atingir o

6timo local. Nesta fase, utiliza-se a meta-heuristica VND na qual utiliza os métodos
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Figura 9 — Troca de Clientes.
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Fonte: Adaptado de Kindervater e Savelsbergh (1997).

2-opt e depois o 3-opt ambos enquanto conseguir melhorar a solugdo. O pseudo cédigo
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do VNS-VND pode ser visualizado no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: VNS-VND

Entrada: matrizes,iteracdes

Saida: s
1 inicio
2 s « construtorInicial(matrizes);
3 s’ «s;
4 x « 1; // iteragdo atual
5 r « 2; // nimero de vizinhancas
6 enquanto x < iteracoes faga
7 k « 1; // vizinhancga atual
8 enquanto k< r faca
9 selecione k faca
10 ‘ s « vizinhanca(k);
11 fim
12 s’ « VND(s"); /| busca local com VND
13 se f(s’) < f(s) entdo
14 ‘ s« 5';
15 fim
16 senao
17 ‘ k—k+1;
18 fim
19 fim
20 x—x+1;
21 fim
2 fim
23 [retorne s;

3.3.2 GRASP

A meta-heuristica GRASP, introduzida por Feo e Resende (1995), combina
aspectos gulosos e aleatdrios na construgdo da solugdo. Além disso, é um método
iterativo que consiste de duas fases, uma para criar a solugdo inicial e a outra para
fazer uma busca local e melhorar a qualidade da solugdo, construcdo e de refinamento
respectivamente. O critério de parada mais utilizado é a quantidade de iteracdes, nas

quais sdo independentes. A melhor solu¢do encontrada ao final de todas as intera¢des
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é a solucdo retornada como resultado do algoritmo. Pode-se visualizar o fluxograma
do algoritmo da meta-heuristica GRASP na Figura 10.

Figura 10 — Fluxograma da meta-heuristica GRASP.
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Fonte: Adaptado de Pillac (2013).

Apesar da solugdo retornada na fase de construcéo ser viavel, dificilmente é
uma solugdo localmente 6tima ou considerada uma solugdo “boa”. A busca local é
importante nesse aspecto, na qual melhora a solucdo construida. Contudo, a efetividade
da busca local depende da qualidade da solucdo inicial, sendo que quanto melhor for a
solugdo inicial mais rapido a busca local tende a encontrar uma boa solugao. Neste
trabalho implementa-se o GRASP que utiliza o 3-opt como procedimento de busca
local.

Figura 11 — Influéncia do alfa na LRC do GRASP.
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Fonte: Lima Janior (2009).
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O GRASP tem a fase construtiva, na qual a solugdo é construida iterativamente
pela insercdo de um elemento por vez. Este elemento é escolhido aleatoriamente da
Lista Restrita de Candidatos (LRC), na qual tem o tamanho definido pela relacdo do
parametro alfa (o) com a lista de candidatos (LC), conforme a Figura 11, utilizando-se
a cardinalidade dos elementos. Neste trabalho, o valor de alfa adotado foi 0.05, o que
deixa a solugio tendendo a uma solugdo mais gulosa do que aleatéria (LIMA JUNIOR,
2009). A fase construtiva deste trabalho foi criada de forma inovadora baseada em
heurfsticas compostas, inicialmente constréi-se rota por rota até ndo ter mais elementos
na LC, o critério de parada de inser¢do em uma rota é a capacidade do maior caminhéao
ndo utilizado ou o tempo do expediente, ou seja, enquanto ndo estourar a capacidade
do maior caminhdo ndo utilizado ou o tempo de expediente continua-se a inserir
elementos em uma rota. A fungdo gulosa que define a qualidade do elemento é a
distancia dos pontos mais préximo do centro de massa dos pontos ja inseridos na rota,
uma rota vazia inicia-se com o ponto da LC mais distante do centro de distribuigao.
Assim como as heuristicas compostas, um método de refinamento é executado na
rota atual ap6s a inser¢do de um elemento na mesma; a heuristica de refinamento
utilizada foi o 2-opt abordado na Secdo 3.2.2. Além da fase construtiva, o GRASP tem a
fase de busca local para aprimorar a solugdo anterior, para isso utilizou-se o método
3-opt também abordado na Secdo 3.2.2. O pseudocédigo do GRASP pode ser visto no
Algoritmo 3.

Algoritmo 3: GRASP

Entrada: matrizes,iteracoes

Saida: s
1 inicio
2 s « null;
3| f(s) & +oo;
4 k«1;
5 enquanto k < iteracoes faga
6 s" « gulosoAleatorio(matrizes);
7 s’ « 3opt(s’);
8 se f(s’) < f(s) entdo
9 ‘ s« s’;
10 fim
11 k—k+1;
12 fim
13 retorne s;
14 fim

Existem algumas variagdes do GRASP propostas na literatura que modificam o

construtor inicial. Por exemplo, o GRASP Reativo proposto por Prais e Ribeiro (2000)
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utiliza um valor aleatério do parametro o ao invés de um valor fixo e 0o GRASP Learning
proposto por Lima Jtnior, Melo e Doria Neto (2008) utiliza o algoritmo Q-Learning
de aprendizado por reforgo como construtor inicial para aprender com as iteragdes ja
ocorridas.
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4 METODO PROPOSTO

A roteirizagdo proposta neste trabalho ndo é uma atividade simples. Para facilitar
sua utilizacdo e entendimento, é proposto um método para a execugdo da roteirizagdo
em ambientes reais. O presente capitulo descreve as etapas de desenvolvimento do
método proposto para roteirizagdo em regides com areas restritas, destacando as etapas

necessarias.

Figura 12 — Fluxograma do método proposto.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

4.1 IDENTIFICACAO DAS VIAS RESTRITAS

O método inicia-se com a identificacdo das vias com restri¢des na regidao
selecionada. Para isto, deve-se fazer uma pesquisa das informagdes das vias restritas
em sites de institui¢des responsdveis pela fiscaliza¢do e coordenagao do transito da
regido selecionada. Como exemplo, na cidade de SP a Companhia de Engenharia de
Trafego (CETSP, 2017) contém todas as informacdes necessarias sobre as restri¢des de

circulagdo na regido de SP.
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4.2 AGRUPAR AREAS DE RESTRICOES

Definidas as vias restritas, € necessario agrupar as dreas de restri¢des por tipo
de veiculo e horario de restricdo. Nesta etapa é necessério definir os tipos de caminhdes
utilizados para a roteirizacdo e identificar as vias em que os mesmos ndo podem
trafegar, agrupando-as em cendrios de restri¢des. Continuando com o exemplo de SP,
pode-se definir pelo menos dois tipos de caminhdes, um como VUC (Veiculo Urbano
de Carga) e um como Padrdo para caminhdes de grande porte. Depois da defini¢do
dos tipos de caminhdes, precisa-se identificar quais vias sao restritas para cada tipo
de veiculo e agrupa-las em cendrios de restrigdo. Apds isso, precisa-se verificar qual o
horério restrito para cada grupo. Em SP existem seis zonas de restri¢des atualmente
(CETSP, 2017), baseado nessas zonas, podem ser criados trés cendrios de restri¢gdes: um
sem restri¢do para veiculos sem restrigdo, um com as restri¢des para o veiculo Padrao

e o outro com restrigdes para o VUC, as duas tltimas com tempo integral de restrigdo.

4.3 AJUSTE DOS MAPAS

Ap6s definidas as restri¢des dos veiculos, deve-se ajustar os mapas. Esses ajustes
sdo feitos para cada cendrio, ou seja, uma mapa para cada cendrio de tal forma que
cada via restrita de um cendrio, tenha custo elevado, tendendo ao infinito, para o tipo

de veiculo restrito pertencente ao cendrio.

Pode-se obter os mapas por meio do OpenStreetMap (OPENSTREETMAP, 2004)
de forma gratuita ou pode-se comprar com outras empresas. Além disso, pode-se

utilizar o software QGIS Desktop para edigao.

Para evitar que os clientes entrem nas dreas restritas, remove-se as vias restritas
de cada mapa pertencente ao cendrio de restricdo. Logo, o custo de deslocamento de
um cliente ao outro vai depender do cendrio de restricio em que o veiculo que atende

os clientes da rota se encaixa.

A Figura 13 exibe a remocgéo das vias feitas na regido de SP para o veiculo Padrao
com o software de edigdo QGIS Desktop. As vias pontilhadas sdo as vias restritas que

foram removidas do mapa e as vias continuas sdo as vias que ndo possuem restricao.

Um outro fator importante das vias, é a velocidade média. Neste trabalho, a
velocidades média das vias sdo velocidades reais obtidas por meio do OpenStreetMap
(OPENSTREETMAP, 2004).
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Figura 13 — Ajuste do mapa no cendrio restrito em SP
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

4.4 DEFINICAO DOS CLIENTES

Com os mapas modificados, deve-se definir os clientes a serem roteirizados.
Os clientes devem conter as informag¢des de demanda, tempo de servico, cendrio de
restri¢do, se pertence a alguma drea de restrigdo, e janela de tempo. Além disso, deve-se
definir as informagdes de expediente do veiculo, pausa para o almogo e a quantidade

de veiculos, com seus respectivos tipos, que serdo utilizados na roteirizagao.

4.5 CALCULO DAS MATRIZES DE CUSTOS

Com os clientes e mapas definidos, deve-se calcular as matrizes de distancia e
tempo. Logo, para cada cendrio de restrigdo deve-se calcular uma matriz de custo pela
distancia e uma matriz de custo pelo tempo. Na qual, os custos de clientes em zonas

restritas ficaram elevados para o cendrio que contempla a restricao.

Para o calculo da distancia e do tempo, deve-se utilizar algoritmos de caminho
minimo. Além disso, deve-se definir a velocidade média de cada via para se obter o

tempo de deslocamento.
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4.6 EXECUCAO DO ALGORITMO

Por fim, ap6s a defini¢do dos dados de entrada, deve-se executar a roteiriza¢do
em algum algoritmo heuristico, que use a estratégia de dependéncia de tempo, que

retorne uma solucéo viavel. Neste trabalho, criou-se as meta-heuristicas GRASP e VNS.
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5 EXPERIMENTOS

A presente se¢do detalha os experimentos realizados com o método, assim como

a criagdo das instancias, se¢do 5.1 e os algoritmos utilizados, se¢do 5.2.

5.1 INSTANCIAS

Para implementar e validar o método, um conjunto de instancias de trés grandes
cidades brasileiras que contém restri¢des de circulagdo para caminhdes (Fortaleza,
Recife e Sdo Paulo) foram criadas seguindo os passos do método proposto. As instancias
sdo divididas em porcentagem de clientes pertencentes aos cendrios de restrigdo, no
qual um cliente pertence ao cendrio se estiver a pelo menos trés quarteirdes de distancia
das vias restritas. As porcentagens variam de 5%, 10% e 15% dos pontos de cada

Instancia.

Para cada cidade, foram geradas nove instancias, sendo dividas em trés gru-
pos,de acordo com a quantidade de pontos. Um grupo com trés instancias de 50 clientes,
outro com trés instancias com 100 clientes e outro com trés instancias com 150 clientes.
Cada grupo contém instancia com 5%, 10% ou 15% de clientes restritos. Além disso,
todas as instancias contém 10% de clientes com janela de tempo longo, 4 horas (manha
ou tarde). A distribuicdo das instancias podem ser vistas na Tabela 3.

A definicdo dos pontos de cada grupo foi feita de maneira aleatéria, na qual
tracou-se um retdngulo na drea do mapa de cada cidade e gerou os pontos aleatoria-
mente dentro deste. Além disso: verificou-se a quantidade de pontos nas areas restritas
estavam de acordo com cada instancia; foram feitas alteracdes manuais no caso dos
pontos gerados conterem um niimero maior ou menor que a porcentagem definida. As
alteragdes foram simplificadas o méximo possivel, de tal forma que se a quantidade
for maior, os pontos mais préximos das bordas da drea restrita sdo arrastados para fora
da area de restricdo até atingir a porcentagem de clientes restritos por instancias. De
forma similar, se o nimero de clientes for menor que a porcentagem de pontos restritos
os pontos mais proximos das areas de restri¢do foram arrastados para dentro da 4rea
restrita. Além disso, os ntimeros foram arredondados para cima nas instancias em que

as porcentagens ddo niimeros fracionados, por exemplo 5% de 50 é 2.5 e ficou 3.

A janela de atendimento foi definida como um intervalo de 4 horas. Além disso,

foi definido que cada instancia contém 10% de pontos com janela de atendimento. A
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Tabela 2 — Quantidade de veiculos em cada instancia de teste

Veiculos Capacidade (kg) Quantidade
Padrao 7000 10
vucC 3500 10

Fonte: Elaborado pelo Autor.

escolha dos pontos foi feita de maneira aleatéria dentro do conjunto de pontos de cada

instancia, o periodo também foi definido de forma aleatéria, manha ou tarde.

Figura 14 — Distribuicdo log-normal da demanda dos clientes das Instancias de teste
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

O peso demandado dos clientes foram gerados seguindo uma distribuigao log-
normal, essa levou em conta as demandas de 500 clientes reais de uma distribuidora
de Sdo Paulo, conforme a Figura 14. Além disso, os veiculos também sdo baseados em
dados reais da mesma distribuidora e foram definidas quantidades suficientes para
atender toda a demanda dos clientes das instancias, mais detalhes na Tabela 2. Outro
parametro importante de cada cliente é o tempo de atendimento, o qual foi definido

como um minuto, ou seja, quase instantaneo.

As matrizes de custos foram calculadas por meio da execugdo do algoritmo de
caminho minimo de Dijkstra (1959), baseado no tempo de deslocamento de um cliente
ao outro, esse tempo é calculado pela distancia dividida pela velocidade.

Na tabela 3, a coluna Instincia representa o nimero da instancia de teste, a
coluna Cidade representa a cidade em que os pontos e as restri¢gdes estdo distribuidos, a
coluna Pontos representa a quantidade de pontos pertencentes a instancia, a coluna

Restrigio representa a porcentagem de pontos que estdo localizados em 4reas restritas e
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Tabela 3 — Distribuicédo das Instancias de Teste

Instancia Cidade Pontos Restricio Janela de Atendimento

1 Fortaleza 50 5% 10%
2 Fortaleza 50 10% 10%
3 Fortaleza 50 15% 10%
4 Fortaleza 100 5% 10%
5 Fortaleza 100 10% 10%
6 Fortaleza 100 15% 10%
7 Fortaleza 150 5% 10%
8 Fortaleza 150 10% 10%
9 Fortaleza 150 15% 10%
10 Recife 50 5% 10%
11 Recife 50 10% 10%
12 Recife 50 15% 10%
13 Recife 100 5% 10%
14 Recife 100 10% 10%
15 Recife 100 15% 10%
16 Recife 150 5% 10%
17 Recife 150 10% 10%
18 Recife 150 15% 10%
19 Sao Paulo 50 5% 10%
20 Sao Paulo 50 10% 10%
21 S3o Paulo 50 15% 10%
22 Sado Paulo 100 5% 10%
23 Sao Paulo 100 10% 10%
24 Sao Paulo 100 15% 10%
25 Sao Paulo 150 5% 10%
26 Sao Paulo 150 10% 10%
27 Sado Paulo 150 15% 10%

Fonte: Elaborado pelo Autor.

a coluna Janela de Atendimento representa a quantidade de pontos que possuem janela

de atendimento diferenciadas do centro de distribuicao.

As vias com restri¢des das cidades foram identificadas por meio da portaria
AMC N° 83 DE 29/06/2015 da Autarquia de Transito e Cidadania de Fortaleza (AMC)
para Fortaleza (AMC, 2017), por meio da Companhia de Transito e Transporte Urbano
(CTTU, 2017) com o Plano de Transito da Prefeitura do Recife (PCR) para Recife e pela
Companhia de Engenharia de Trafego de Sdo Paulo (CETSP, 2017) para Sao Paulo.

As vias de restrigdes de Fortaleza e Recife foram agrupadas em dois cendrios de
restri¢do, um restrito para o veiculo Padrdo, ou seja, veiculos maiores que o VUC e
outro sem restri¢do para o VUC. Em SP, foram definidos trés cendrios: um sem restrigao,
um com restricdo para o veiculo Padrao e outro com restrigdo para o Padrédo e para o

VUC. Sendo que, para Fortaleza e Recife as restri¢des sdo de periodo integral e para
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Sdo Paulo de 5h as 21h. Vale ressaltar que alguns caminhdes de grande porte podem
transitar nas vias restritas em horarios restritos, contudo devem ter uma atividade
especifica e uma autorizagdo especial, dependendo da legislacdo de cada cidade, neste
trabalho os caminhdes definidos como tipo Padrdo ndo possuem autorizagdo especial.

Os mapas de cada cidade foram alterados com o software QGIS Desktop versao
2.18.3, sendo criado um mapa para cada cendrio de restricdo de cada cidade, de tal

forma que as vias restritas fiquem com custo muito elevado no horério de restrigdo.

5.2 ALGORITMOS UTILIZADOS

A entrega de pedidos em distribuidoras de grandes centros urbanos, no caso
deste trabalho, lida com variaveis do transito local. Entre elas, as restri¢oes de circulacao
que impedem os veiculos de circularem em determinadas vias da cidade. Para tratar
adequadamente este problema, o agente responsédvel pela roteiriza¢do deve garantir
que as rotas dos veiculos ndo trafeguem, mesmo que parcialmente, em areas restritas.
Assim, durante todo o processo de geragdo das rotas, o agente deve verificar se o
veiculo pode atender aquele determinado cliente ou se o veiculo deve fazer um desvio
para atender o cliente sem que entre em uma 4rea restrita. Além disso, o agente deve
ficar atento para atender cada clientes em um intervalo de tempo determinado para o
cliente, a rota tem que finalizar no depésito antes do fim do expediente e a capacidade
dos veiculos sdo diferentes e ndo podem ser excedidas. Neste trabalho, os algoritmos
implementados fazem o papel do agente responsével pela roteirizacdo e sdo necessarios

para a execugdo do método.

A implementacdo da solugdo envolve a criagdo das meta-heuristicas GRASP,
VNS e VND, descritas no Capitulo 3, que serdo capazes de encontrar solugdes mais
aproximadas possiveis das solugdes 6timas em um tempo de computagdo menor
que métodos exatos. Além disso, para auxiliar as meta-heuristicas implementadas,
foram implementadas a heuristica construtiva de Clark e Wright e as heuristicas de
refinamento 2-opt e 3-opt comentadas nas Se¢des 3.2.1 e 3.2.2 respectivamente. Para
méritos de comparacdo foram simulados as estrategias utilizadas nas abordagens
SDVRP e TDVRP, descritas na se¢do 2.4 e na segdo 2.5 respectivamente. Ambas
utilizaram as meta-heuristicas VNS e GRASP. Para diferenciacdo, a abordagem TDVRP
utilizard os VNSO e GRASP0, enquanto a abordagem SDVRP utilizara VNS1 e GRASP1,
conforme a Tabela 4. A diferenca dos algoritmos é somente a estratégia utilizada, a
TDVRP utiliza dependéncia de tempo e a SDVRP utiliza roteirizacdo por area.

A funcdo objetivo do GRASP e do VNS sdo iguais e sdo calculadas a partir do
somatoério do tempo de duragdo de todas as rotas mais um quarto do somatério da

quilometragem percorrida por cada veiculo. O valor de um quarto da quilometragem foi



Capitulo 5. Experimentos 48

Tabela 4 — Diferenciagdo dos algoritmos por abordagem

Abordagem VNS GRASP
TDVRP VNSO GRASPO
SDVRP  VNS1 GRASP1

Fonte: Elaborado pelo Autor.

definido por meio de testes com o VNS. Quando a quilometragem néo era considerada
ocorria um aumento da distancia percorrida para ndo quebrar a janela de atendimento
de um determinado cliente ou esperar muito tempo para poder atendé-lo. Além
disso, quando o valor da quilometragem tinha um peso maior algumas janelas de
atendimento ndo eram respeitadas e ocorria um gasto maior de tempo em uma rota.
Além disso, a condi¢do de parada do VNS e do GRASP também sdo iguais que é a

quantidade de iteragdes, na qual o valor é definido como dez.

De forma geral, para a estratégia de dependéncia de tempo, é verificado se um
veiculo pode atender uma determinada sequéncia de clientes, no qual inicia-se no
centro de distribui¢do no inicio do expediente e termina ao final do expediente também
no centro de distribui¢do. Em cada cliente visitado, é calculado o horério de chegada e
partida, também é considerado se o cliente estd dentro de uma zona de restrigdo ou se
o caminho até ele passa em vias restritas. Se sim, verifica-se se estd dentro do horario
de restrigdo, na hora da chegada ou saida, para o veiculo em questdo. Se o veiculo ndo
é afetado pela restricdo, o processo continua com o préximo cliente. Contudo, se o
veiculo é afetado pela restrigdo, o cliente é removido da rota, no caso em que ele esta
dentro da zona de restri¢do, o veiculo contorna a zona de restri¢do, no caso em que o
caminho mais curto passa pela drea restrita ou o cliente é atendido em um horario em

que a restri¢do ndo seja aplicada.

Para a estratégia de clusterizacdo, é feito uma roteirizacdo simples que respeite
a janela de atendimento do cliente, pois os clusters sdo separados por caminhdes de
acordo com as restri¢des de determinada regido. Logo, é feito uma roteirizagdo por
cendrio de restricdo, de forma que sdo enviados os clientes restritos junto com veiculos
permitidos naquela regido e, logo a seguir, sdo enviados os clientes em regides nao

restritas com os veiculos restantes.

Para a implementagao dos algoritmos, foi utilizado o Eclipse JEE Neon 2, um
IDE para desenvolvimento Java. Este software é de c6digo aberto e ndo precisa se obter
uma licenga para sua utilizacdo. Esta versdo é voltada para o desenvolvimento java
web, mas possui todas as funcionalidades necessarias para resolugdo dos modelos
que se pretende abordar. Os algoritmos foram implementados na linguagem Java.
Essa linguagem de programacao foi escolhida devido ao seu paradigma orientado a

objetos, sua portabilidade e sua sintaxe similar a C/C++, linguagem utilizadas no meio
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académico.

Os experimentos realizados foram executados em um notebook da marca
Dell com processador i7 com 2.7GHz, memoria RAM de 8 GB, Sistema Operacional
Windows 10 e HD de 1 Terabyte. Além disso, cada instancia foi executa dez vezes em
cada algoritmo.
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6 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo é realizada uma andlise e discussdo acerca dos resultados da
execug¢do do método em instancias simuladas. Dentre as diferentes caracteristicas que
poderiam ser avaliadas, optou-se por avaliar quatro, sdo eles: Distancia total percorrida,
Tempo total gasto, Quantidade de Rotas geradas e Tempo de execugdo. A distancia
total percorrida é o somatério da distancia percorrida por cada veiculo utilizado, de
maneira similar o Tempo Total gasto é o somatoério do tempo gasto por cada veiculo
utilizado. Um dos atributos mais importante é a quantidade de rotas geradas, ou seja, a

quantidade de veiculos utilizados e por ultimo o tempo de execugao de cada instancia.

Para experimentagdo do método proposto, foram realizados testes para avaliar
algumas estratégias de roteirizagdo em dreas com restri¢cdo. As estratégias escolhidas
para experimentacado foram a da abordagem TDVRP que utiliza dependéncia de tempo

e a SDVRP que utiliza clusterizagao.

Para avaliacdo dos experimentos, foram propostas diferentes instancias, como
pode-se observar na Segdo 5.1. Estes observaram a quantidade de clientes a serem
atendidos, a quantidade de clientes em &reas restritas e a quantidade de clientes com
janela de atendimento. A realiza¢do de experimentos em diferentes instancias permitiu
avaliar a eficiéncia de cada estratégia em outras situagdes, assim, pode-se verificar

quais estratégias sdo mais interessantes em cada instancia.

Em termos de distancia total, o GRASPO foi melhor nas instancias 1,2, 6,7, 9,
19, 20, 21, 22, 23, 24 e 26.0 GRASP1 obteve melhor desempenho nas instancias 3, 4,
5,12,13 e 17. Além disso, o VNSO obteve melhor resultado somente na instancia 10
e o VNSI obteve melhor desempenho na 8, 11, 14, 15, 16, 25 e 27. Os GRASP0 e o
VNS1 obtiveram os melhores desempenho, com diferenga menores que 10% em geral,
com excecdo da instancia 11, nas que o VNS1 obteve melhor desempenho. Pode-se
visualizar o resultado na Tabela 5. O GRASP0 obteve melhor desempenho na maioria
das instancias de Sdo Paulo e de Fortaleza. Enquanto que o VNS1 obteve melhor

desempenho na maioria das instancias de Recife.

Em relagdo ao tempo total gasto pelas rotas, o GRASP0 obteve desempenho
melhor nas instancias 6, 7, 9, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 26 e 27. Enquanto que o VNS1
obteve melhor resultado no restante das instancias. O VNS1 foi em média 12% melhor
que o GRASPO no restante das instancias. Observa-se que o GRASP1 e VNSO nédo
obtiveram melhor desempenho em nenhuma instancia, no atributo tempo total. Os

resultados podem ser observados na Tabela 6. O GRASPO obteve dominéncia nas
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Tabela 5 — Distancia Total (m)
Instancia GRASP0 GRASP1 VNSO VNS1

1 168.457  176.496 194540 176.496
2 143.019 169.874  164.845  145.547
3 151.257  134.626  184.067  137.981
4 354.411 342938  381.518  345.026
5 376.502  358.056  383.182  364.547
6 313.284  319.740  383.075  330.247
7 515.266  556.831  588.956  556.954
8 551.200  560.397  568.978  540.807
9 532.149  579.730  650.839  580.834
10 88.955 101.738 82.128 107.891
11 128.394 114376  166.490  105.040
12 130.202 100.083  147.778  100.937
13 254113 228780  268.134  229.315
14 253.875 237510  299.521  233.006
15 238.025 221511  251.311  222.068
16 435.002  430.096  477.395  427.527
17 462.713 424436  480.882  432.263
18 399.796  416.097  470.275  406.393
19 343.304  430.823  442.840  441.880
20 340.841  449.017  360.384  449.017
21 265.890  340.662 372566  346.015
22 747214  952.621  921.488  877.916
23 711.710  739.094 771214  743.247
24 684.629  777.880  864.172  772.130

25 1,408.962 1,462.523 1,635.166 1,401.775
26 1,290.444 1,350.598 1,525.093 1,350.936
27 1,638.072 1,596.129 1,793.222 1,513.826

Fonte: Elaborado pelo Autor.

instancias de Sdo Paulo, enquanto que o VNS1 obteve dominéncia nas instancias de
Recife e Fortaleza. Conclui-se, com isso, que a regido e suas restri¢cdes tem um impacto

relevante na roteirizagao.

Outro atributo muito importante é a quantidade de veiculos utilizados por
cada instincia. O GRASPO obteve melhor resultado em todas as instancias. Porém, o
GRASP1 obteve o mesmo resultado que o GRASPO0 nas instancias 3, 4, 12 e 23. O VNS1
obteve 0 mesmo resultado que o GRASPO nas instancias 4, 10, 12,19, 20 e 23. E, o VNSO
obteve o mesmo resultado nas instancias 3,4, 11, 12, 23, 25 e 27. Os resultados podem ser
observados na Tabela 7. Além disso, a quantidade de veiculos utilizados pode explicar
o fato do VNSI ter obtido bons resultados em distancia e tempo total, pois 0 mesmo
utilizou-se de uma quantidade maior de veiculos, fazendo rotas curtas, na maioria das

instancias de Fortaleza e Recife. Um outro fator importante que também explica esse
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Tabela 6 — Tempo Total (h)

Instincia GRASP0 GRASP1 VNSO VNS1
1 32,784 46,128 26,933 22,150

2 22,408 22,563 22,791 21,048
3 22,603 27,245 25,202 21,068
4 46,741 65,770 47,812 45,693
5 46,810 65,315 47,096 46,259
6 41,020 65,148 46,857 42,320
7 70,428 75,401 74,995 73,557
8 71,210 97,022 78,422 70,654
9 70,310 72,099 75496 71,881
10 18,854 37,185 14,129 13,357
11 13,743 17,655 16,849 13,181
12 16,285 34,706 15,994 14,219
13 30,686 42,119 31,549 28,417
14 28,730 60,623 34,065 26,381
15 30,763 45,528 38,887 27,243
16 48,273 102,328 64,092 44,099
17 47,885 60,209 53,253 43,576
18 44,131 75,415 54,362 44,652
19 31,423 36,305 37,868 36,763
20 32,827 37,398 33,583 37,398
21 26,235 32,044 35,383 32,044
22 66,366 75,979 77,341 75,940
23 62,509 65,225 68,081 65,094
24 60,805 66,892 73,545 66,832
25 114,709 139,651 127,563 113,485
26 105,752 129,694 120,241 109,540
27 109,879 116,715 126,053 116,223

Fonte: Elaborado pelo Autor.

resultado é a quebra de restrigdo, no caso do GRASPO preocupou-se em contornar as
areas restritas, no VNS1 ndo. Isso ocasiona um quilometragem maior percorrida e um
tempo maior de rota. Além disso, como o GRASP1 e o VNSI utilizam a roteirizagdo
de dois niveis, ocorre de criar uma maior quantidade de rotas e incompletas, ou seja,
rotas com sobra de tempo e de capacidade nos veiculos. Como exemplo de quebra de
restri¢do, pode-se verificar as Figuras 15 e 16, na qual mostra a execu¢do do GRASPO e
do VNSI respectivamente.

Na Figura 15, os pontos 1 e 2, azuis, estdo localizados em Sdo Paulo e foram
roteirizados com o algoritmo GRASP0 e um veiculo restrito na area de restricdo
apresentada na Figura 1. De maneira similar, na Figura 16 mostra o resultado da
execugdo do algoritmo VNSI1, quebrando a restri¢do. Os pontos rosas sdo outros

clientes que ndo foram incluidos na roteirizagdo e a traco azul que liga os pontos 1 e 2
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Figura 15 — Execucdo do algoritmo GRASP0 para dois clientes que simulam os pontos 2
e 3 da Figura 4
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Figura 16 — Execugdo do algoritmo VNSI para dois clientes que simulam os pontos 2 e
3 da Figura 4
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é o caminho minimo entre os dois pontos.

Em relacdo ao tempo de execucdo o GRASP1 e o VNSI obtiveram melhor
resultado. O GRASP1 obteve melhor desempenho nas instancias 1, 2, 3, 4, 5, 6, 10,
11, 12, 13, 14, 15 e 16. Enquanto que o VNSI obteve o melhor resultado no restante
das instancias (7, 8, 9, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26 e 25). Além disso, como a
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Tabela 7 — Quantidade de Rotas
Instincia GRASP0 GRASP1 VNSO VNS1

1 5 6 6 6
2 3 5 4 4
3 3 3 4 3
4 8 8 8 8
5 7 8 8 8
6 6 7 8 7
7 8 10 10 9
8 9 11 11 10
9 9 11 11 11
10 3 4 3 4
11 5 6 6 5
12 4 4 4 4
13 6 7 7 7
14 7 9 10 8
15 6 7 8 7
16 10 13 14 12
17 10 12 12 12
18 7 9 9 9
19 4 5 4 5
20 4 5 4 5
21 3 4 5 4
22 8 10 10 9
23 7 7 7 7
24 7 8 9 8
25 12 13 14 12
26 11 12 13 12
27 12 13 14 12

Fonte: Elaborado pelo Autor.

roteirizagdo de clusterizacdo é feita de maneira mais simples, 0 GRASP1 e o VNS1
obtiveram um menor tempo de execugdo, conforme pode-se visualizar na Tabela 8. O
VNS de forma geral, tem etapas mais simples que o GRASP, mas depende de como é

criado a solugéo inicial e da quantidade de interagdes.

Uma comparagdo geral entre o resultado obtido nas diferentes instancias ja
evidencia uma predominancia do GRASP0 e GRASP1. Observando, por exemplo, a
dominéncia do VNS1 em tempo total, conforme a Tabela 6 e do GRASP0 na quantidade
de veiculos utilizados, conforme a Tabela 7. Em termos de distancia total e tempo
total ocorreu um maior equilibrio entre os algoritmos, ou seja, ndo ocorreu um grande

desvio.

De forma geral, a implementacdo do método mostrou-se eficaz de tal forma

que nao foi constatada quebra de restri¢do nos algoritmos GRASPO e VNSO. Contudo,
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Tabela 8 — Tempo de execugdo (s)

Instincia GRASP0 GRASP1 VNSO VNS1
1 20,465 1,969 2,079 3,224
2 15,831 800 6,974 1,167
3 11,952 3,321 5692 3,601
4 106,016 2,489 61,285 2,906
5 71,955 1,591 34,547 2,065
6
7
8

168,280 4,178 71,780 4,857
380,495 6,126 148,037 5,368
345,391 5,415 239,874 4,148

9 336,009 5,841 160,371 4,654
10 8,652 1,866 11,657 3,296
11 69,524 678 3,727 846
12 31,432 997 7,151 1,688
13 127,278 1,903 45,589 2,861
14 129,545 1,297 17,848 1,830
15 197,494 3,414 32,726 5,466
16 393,229 4,700 137,825 5,650
17 424,378 2,204 121,078 2,964
18 524,611 8,198 269,163 8,007
19 11,730 1,002 7,438 753
20 10,486 871 5,001 628
21 14,533 792 2,840 763
22 67,766 2,115 29,042 1,594
23 90,551 2,707 50,475 2,083
24 87,547 2,837 34,568 1,885
25 244,206 3,827 124,655 1,779
26 292,847 3,456 85,512 2,042
27 212,017 3,719 124,309 2,131

Fonte: Elaborado pelo Autor.

necessita-se de um tempo maior de execugdo que a abordagem SDVRP implementadas
nos algoritmos GRASP1 e VNSI.

O GRASP0 obteve um melhor resultado que o VNSO, pelo falto em que a solucdo
inicial do VNSO, algoritmo das economias, precisou de adaptacdes para dar uma
solucdo viavel de entrada. Além disso, o nimero de interacoes utilizadas no VNSO foi

um valor baixo, o que dificulta a melhoria da solugdo inicial.

Em relacdo aos algoritmos GRASP1 e VNSI, a abordagem PRVRA s6 ndo
quebrou restricdo na cidade de Recife. Observou-se que as areas restritas de Recife
estdo geograficamente isoladas, por este fato essa abordagem se tornou viavel. Logo,
os algoritmos propostos GRASP0O e VNSO sdo mais eficazes que o da abordagem
comparativa GRASP1 e VNS1. Assim, o método proposto e testado em um ambiente

proximo do real, pode ser executado para a roteirizacdo em ambientes reais.
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Para a proposicdo do método de roteirizagdo de veiculos em cidades com
restri¢des de circulagdo, foi necessario adotar a abordagem do TDVRP. Esse modelo,
baseado nesta abordagem, permite que os veiculos contornem as areas de restri¢do, o
que ndo ocorre nos demais modelos. Isso é fundamental para a otimizagdo do processo
de roteirizac¢do e para evitar possiveis custos adicionais com a quebra das restri¢des.
Além disso, isso é a principal vantagem de utilizar a abordagem TDVRP.

Com relagdo aos métodos heuristicos utilizados, apresentados no Capitulo 3,
estes viabilizaram que medidas de ajuste das rotas pudessem ser realizadas, permitindo

assim que os veiculos ndo entrassem em 4reas restritas.

Como a aplicacgdo realizada dé-se em uma regiao com legislacdo real, concebida
por meio de estudos da legislacdo de cada cidade, a pessoa responsédvel pela modelagem
necessita entender a legislagdo da nova regido, informando as novas caracteristicas de
restrigdo da regido para os veiculos disponiveis. Além disto, novas aplicacdes devem
implicar em ajustes no modelo, levando em considera¢do novos problemas, requisitos
mais especificos da regido e da distribuidora, jornada de trabalho esperada, tempos de

atendimento esperado, dentre outros parametros necessarios para roteirizacao.

Por fim, esta andlise exprime diferentes caracteristicas dos experimentos feitos.
Além disso, nota-se que a utilizagdo da roteirizagdo de clusteriza¢do pode ser vantajoso

quando existir alteragdes manuais pos roteirizacdo, evitando a quebra de restrigao.
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7 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Esté dissertacdo propde um método para roteirizagdo de veiculos em regides
com restri¢cdo de circulacdo. A estratégia de roteirizagdo com dependéncia de tempo
sugerida serviu para avaliar o método em grandes centros urbanos. Os atributos levados
em conta na roteiriza¢do permitiram comparar as abordagens TDVRP e SDVRP em
diferentes instancias. Assim, foi possivel observar os custos associados as abordagens e
as melhorias alcancadas por estas. Além disso, foram criadas 27 instancias e o as etapas
de como produzi-las para futuras pesquisas e comparagdes de trabalhos relacionados

foram detalhadas.

A fase inicial do método, que identifica as vias restritas da regido em que
ocorrera a roteirizagdo € necessdria para mapear e modelar os cendrios de restricdo
para cada veiculo. Para isso, é necessario identificar os 6rgados de fiscalizagdo da regido

e buscar a legislacdo vigente sobre as restri¢des.

Durante a analise de resultados da simulagdo, pode-se verificar qual abordagem
é a mais relevante para a aplicagdo proposta, destacando vantagens e desvantagens
através dos atributos mensurados. Na qual, a abordagem TDVRP consegue obter
melhores resultados sem quebrar as restri¢des. Os algoritmos propostos nesse trabalho
mostraram-se eficazes como estrategias de roteiriza¢do. As adaptagdes no construtor
inicial do GRASP, utilizacdo de uma heuristica de refinamento para decidir em
qual posi¢do o elemento vai ser inserido, permitiram uma melhoria do resultado
da roteirizacdo. Além disso, como o GRASP tem um processo iterativo, o controle
das quebras das restrigdes e da selecdo dos veiculos foram facilitados na hora da

implementagéo.

Por meio desse método, empresas podem reduzir o processo de planejamento
das suas entregas, fazendo uma roteirizacdo rapida e efetiva. Contudo, o trabalho
de modelagem das restricdes e mapas é demorado e necessita de pesquisa e uso de
ferramentas adicionais, mas é preciso fazé-lo somente uma vez por regido. Apos isso,
deve-se atualizar os clientes com suas informagdes de demanda, localizacao, janela de

tempo e zona de restrigdo.

Uma outra linha de pesquisa poderia avaliar o impacto das restri¢des no meio
ambiente e no custo da roteirizagdo. Nestas linhas, é levado em conta a emissdo de
diéxido de carbono e o custo adicional do combustivel respectivamente, devido o

contorno das dreas restritas e o uso de uma quantidade maior de veiculos.
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Por fim, sugere-se como trabalho futuro a adaptacdo das abordagens para
atender multiplas janelas de restricdo e multiplas janelas de atendimentos nos clientes.
Neste caso, a complexidade do problema seria elevada, mas atenderia a todos os
cendrios reais. Estas janelas de restri¢do diferenciada podem conferir aos cendrios de
restricdo com dois ou mais intervalos em que os veiculos ndo podem entrar em 4rea
restritas. Como por exemplo na cidade de Fortaleza para distribuidoras de gas de
cozinha, na qual os horérios restritos sdo no intervalo de Oh as 10h da manha e de
16h as 24h da noite, na legislacdo vigente. Além disso, ainda como trabalhos futuros,
sugere-se a implementacdo do GRASP Reativo e do GRASP-Learning, para buscar
melhores resultados.
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