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RESUMO

Fornecedores necessitam atender a demanda de seus clientes
da forma mais otimizada possivel e mantendo a qualidade
de seu servigo. Porém, em muitos casos essa demanda é
desconhecida. O problema conhecido como problema de ro-
teirizacao e inventdrio com demanda estocdstica combina:
(i) o controle de estoque; (ii) o transporte do produto; e (iii)
decisGes de agendamento da entrega considerando essa classe
de demanda. Este trabalho tem como objetivo melhorar o
algoritmo estado da arte baseado em programagao mate-
matica e relaxagdo lagrangeana visando encontrar solugoes
com custo menor. Para tal, foram propostas trés variantes
do algoritmo considerando diferentes heuristicas. Foram re-
alizados experimentos com instancias de teste contendo 15,
25 e 50 clientes; e foram analisados o custo final da solugao
e o tempo computacional para a solucao convergir.

Palavras-Chave

Problema de Roteamento e Inventario, Roteamento de Vei-
culos, Demanda Estocéstica, Relaxacao Lagrangeana.

ABSTRACT

Providers need to supply the demand of their clients as op-
timally as possible and maintaining the quality of their ser-
vice. However, in many cases this demand is unknown. The
problem known as inventory routing problem with stochastic
demand combines: (i)inventory control; (ii) product trans-
portation; and (iii) delivery scheduling decisions considering
this type of demand. This work aims to improve the state of
the art algorithm based on mathematical programming and

Permission to make digital or hard copies of all or part of this work for personal or
classroom use is granted without fee provided that copies are not made or distributed
for profit or commercial advantage and that copies bear this notice and the full citation
on the first page. To copy otherwise, or republish, to post on servers or to redistribute
to lists, requires prior specific permission and/or a fee.

SBSI 2017 June 5t™ — 8" 2017, Lavras, Minas Gerais, Brazil
Copyright SBC 2017.

555

lagrangian relaxation aiming to find solutions with lower
cost. To accomplish this, three variants of the algorithm
were proposed considering different heuristics. Experiments
were performed with test instances containing 15, 25 and 50
clients; and the final cost of the solution and the computa-
tional time for the convergence were analyzed.
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Keywords
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1. INTRODUCAO

Uma das prioridades dos fornecedores é satisfazer os clien-
tes, buscando sempre meios de melhorar e, principalmente,
reduzir seus custos da operacao logistica [3]. Os fornece-
dores preocupam-se com aspectos da cadeia de suprimentos
que inclui o armazenamento, as rotas e as quantidades a se-
rem entregues aos seus clientes. Problemas de otimizagao
de cada um desses aspectos da cadeia de suprimentos foram
apresentados ao longo dos anos, e sua evolugdo natural é a
juncao desses problemas para resolvé-los em conjunto.

Nos modelos mais tradicionais, os préprios clientes con-
trolam seus estoques e quando é necessario reabastecer, o
mesmo realiza o pedido ao fornecedor considerando suas
necessidades naquele momento, restando ao fornecedor so-
mente a responsabilidade de planejar as entregas. Esse pro-
blema é conhecido como o Problema de Roteamento de Vei-
culos (em inglés Vehicle Routing Problem — VRP).

A unido do gerenciamento de estoque, VRP e decisoes
do agendamento das entregas é conhecida como Problema
de Roteamento e Inventdrios (em inglés Inventory Routing
Problem — IRP) [8]. O IRP tem como objetivo otimizar
os custos de estoque e custos que envolvem a quantidade,
frequéncia de distribuigdo e as rotas adotadas para a reali-
zagao da reposicao de estoque. Uma boa solugdo para o IRP
é de grande auxilio para diminuir o custo de logistica de uma



XIII Brazilian Symposium on Information Systems, Lavras, Minas Gerais, June 5-8, 2017

empresa, pois promove eficiéncia na operagao e melhoria na
qualidade do servigo.

Os IRPs podem ser classificados em deterministicos ou
estocdsticos. Se a informagdo da demanda estd totalmente
disponivel durante a tomada de decisao, isto é, no inicio do
horizonte de planejamento, o problema IRP é deterministico.
Caso somente a distribuigdo de probabilidade da demanda
é conhecida, o problema é nomeado como Problema de Ro-
teamento e Inventdrio Estocéstico (em inglés Stochastic In-
ventory Routing Problem — SIRP). Os trabalhos propostos
para solucdo do SIRP tem que lidar com a dificuldade de
atender a estocasticidade e os futuros valores desconhecidos
da demanda.

As solugoes para SIRP foram categorizadas em [8] como
solugoes heuristicas, baseadas em processo de decisao Mar-
koviano, e baseadas em programagao matematica. A maioria
dos trabalhos estao classificados como algoritmos heuristi-
cos, por exemplo, [12] .Outros trabalhos estao baseados no
processo de decisdo Markoviano, como em [2]. Porém essa
dltima abordagem é impraticdvel para instancias de SIRP de
tamanho médio e grande [12]. A dltima classe sdo dos tra-
balhos baseados em programacao matemaética, abordagem
apropriada para trabalhar com incertezas, quando nao ha
informagao disponivel sobre os pardmetros da distribuigao
de probabilidade da demanda [8].

Um dos trabalhos mais recentes na literatura que usa pro-
gramagao matemdtica é [1]. Esse trabalho utiliza relaxagao
lagrangeana para: (i) relaxar as restri¢ées do problema ori-
ginal que sdo consideradas complexas para o modelo, (ii)
estimar limitantes inferiores e superiores para a solucdo, e
(iii) atualizar esses valores para obter uma solugdo vidvel e
de menor custo. Essa abordagem demonstra um bom de-
sempenho computacional, obtendo uma solucao vidvel em
poucos minutos. Para melhorar ainda mais a qualidade das
solugoes apresentadas, este trabalho tem por objetivo apli-
car diferentes heuristicas na relaxagéo lagrangeana [1] para
encontrar solu¢ées com custo menor.

O restante deste texto estd organizado da seguinte forma.
A Segao 2 descreve de forma detalhada o algoritmo de pro-
gramagao matematica com relaxagao lagrangeana para o
SIRP proposto por Rahim [1]. A Segado 3 apresenta as va-
riantes propostas para o algoritmo do Rahim. A Secdo 4
apresenta o método utilizado neste trabalho e a Segdo 5
apresenta uma discussao dos resultados obtidos. Por fim,
a Secdo 6 apresenta as conclusoes.

2. ALGORITMO DE RAHIM

Em [1] é proposta a utilizagdo da relaxacao lagrangeana
para determinar uma solugdo viavel para o problema SIRP
considerando multiplos periodos. A Figura 1 apresenta to-
dos os passos da modelagem e solugdo proposta em [1]. Pri-
meiro é feita a modelagem estocastica, em que o SIRP é
modelado como um problema de programagao inteira mista
e estocdstico (PIME). Depois, é criado um novo modelo
do problema, traduzindo as varidveis estocdsticas para uma
aproximacao deterministica. Posteriormente, o problema é
decomposto em dois subproblemas, o subproblema de esto-
que e o subproblema de roteamento de veiculos usando os
multiplicadores lagrangeanos (passo descrito na Segao 2.3).
O subproblema de estoque trata da parte estocédstica da de-
manda e o subproblema de roteirizacao de veiculos é resol-
vido através da programacao inteira mista. E finalmente,
um limite inferior e superior para o problema deterministico
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é encontrado usando o algoritmo subgradiente para atuali-
zar os multiplicadores lagrangeanos. Esse tltimo passo de
cor rosa na Figura 1 é descrito na Segao 2.4.

| Fazer a modelagem estocastica |
I
|Criar a aproximagéo deterministica ]
I
| Relaxar as restricdes complexas ‘
¥
Decompor em dois subproblemas:

Problema de Estoque
Problema de Roteamento
I

ResolverMDComLagrange

k > maximo lteragdes
ou

Vezes que n&o atualizou o custo >

max néo atualizagdes

Nio

Calcular a solugéo para o
problema de estoque e o problema de roteamento
v
| Encontrar solugéo viavel |
I

| Eliminar entregas ndo necessarias ‘

|Atualizar os multiplicadores Lagrangeanos ‘

Figure 1: Passos da solugdo proposta em [1].

2.1 Modelagem Estocastica

As varidveis, parametros, restri¢gées e funcdo objetivo da
PIME para modelar o SIRP, proposto por [1], sdo descritos
a seguir. Seja H = {1,2,---,T} o conjunto de periodos
consecutivos e H™ = H U {0}, o pardAmetro 7}, representa o
ntimero de horas em um perfodo h em que h € H'. Seja
¢ o conjunto de clientes e S = (U {r}, em que r =0 é o
depdsito, e os clientes sdo numerados de 1 até N. A frota de
veiculos é homogénea e cada veiculo v € V' tem capacidade
k.. Para simplificar o entendimento do modelo proposto,
vamos considerar que o conjunto S? é a combinacio de todos
os pares (7,7), em que ,j € S. Os outros pardmetros do
modelo séo [1]:

e R.n: quantidade de produto a ser reabastecida no es-
toque do depdsito no periodo h € H.

e d;;: demanda estocdstica do cliente j € ¢ por hora do
periodo h € H. Os autores assumem que essa demanda
tem uma distribui¢io normal em que D; = E (d;z), e
o desvio padrao ¢ igual a o;.

e 7n;n : custo de armazenamento de cada unidade do
produto para j € S no periodo h € H.

e 1, custo operacional do veiculo v € V.
e ;i custo fixo de entrega para j € S no periodo h €
H.

e J,: custo de viagem do veiculo v € V por km.

e v,: velocidade média do vefculo v € V (em km por
hora).
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e 0;;: duragio da viagem entre o par (i,5) € S? (em
horas).

Assim, a demanda estocdstica do cliente 7 € ¢ no periodo
h € H é Aj, = djpmn. Considerando os ultimos quatro pa-
rametros, o custo de transporte e de entrega de uma viagem
entre o par (i,7) € S? usando o veiculo v € V no periodo
h € H é TI'ijho = 0uvubi; + pjn. As varidveis consideradas
no modelo proposto por [1] sdo:

® Iijh,: varidvel bindria com valor 1 quando j € S é
visitado imediatamente depois de ¢ € S pelo veiculo
v € V no periodo h € H, e 0 caso contrario.

® yn,: varidvel bindria com valor 1 quando o veiculo
v € V é utilizado no periodo h € H, e 0 caso contrario.

e ¢;n: quantidade do produto entregue para o cliente
j € ¢ no periodo h € H.

e [;;: nivel de estoque de j € S no final do perfodo
heHT.

® (Qijnv: quantidade do produto restante no veiculo v €
V' quando visita j € S imediatamente apds ¢ € S no
perfodo h € H. Quando nao existe a viagem (i,7), o
valor dessa varidvel é zero.

O modelo de PIME que resolve o SIRP é:

min Z Z (deyhqu Z Fijhuwijhz>+z anhljh (

heHvVEV (i,5)€82 heHTIES

—

)

s.a. :

DD win <1, Vi€(hEH,

VeV iES
E (Tijho —
i€s

E 0i5Tijny < Th,

(i,5)€S?

Z Z (Qijho — Qjinv) = Uin,

veVies

(2

Vi€ S heHwveYV, (3)

Tjihy) =0,
Yh € Hyv €V, (4)
Vje(,h€H, (5)

Qjikho < kvZjkne, Vi, j€S,he€ HveV,

Inna+Ren —Irn =3 an, Vj€C heH, (M
Jje¢
Ijn—1+aqjn—ILjn =N, VjeE(heH, (8)

Ijo < I,

Trjho < Yho

Vi€,
Vje(,he HwveV,

©
(10)

(11)

em que a fungdo objetivo é composta de trés custos: (i) o
custo de operagao do veiculo; (ii) o custo total de transporte
e de entrega; e (iii) o custo de armazenamento do produto
no final de cada periodo.

A Restricao (2) garante que no perfodo h cada cliente seja
visitado no méximo uma vez. A Restri¢do (3) assegura que
a rota de um veiculo deve comegar no depésito, passar pelos
clientes e retornar para o depdsito, assegurando o ciclo da
rota. A Restrigdo (4) garante que todo o tempo de trajeto
da rota do veiculo nao ultrapasse as horas de trabalho do
periodo. A Restricao (5) determina a quantidade de entrega
para um cliente. A Restricao (6) assegura que a capacidade
do veiculo nao vai ser ultrapassada, e que as varidveis Qjno
nao possam transportar qualquer quantidade de produto a
menos que Tjjn, tenha valor 1. A Restrigdo (7) assegura
o balanceamento do estoque do depésito e a Restrigao (8)

2
z,y € {0, 1}V 1> 0,9 >0,¢g>0,
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atende as demandas estocésticas dos clientes. Uma vez que
nao hé custo para o inventério inicial, a Restrigdo (9) ga-
rante que o estoque de um determinado cliente no final do
horizonte de planejamento nao seja menor do que o do inicio
do planejamento. E por fim, a Restri¢ao (10) assegura que
um veiculo nao pode atender um cliente, em um determi-
nado periodo h, se 0 mesmo nao for selecionado no periodo
h. Essa é a restricao que relaciona a utilizacdo do veiculo
com o atendimento dos clientes.

2.2 Aproximacao Deterministica

No modelo deterministico proposto por [1] que aproxima
a PIME (Modelo (1)), a Restri¢ao (8) é substituida pela
Restri¢ao (12) considerando um nivel de confianca de (1—«)
de satisfazer a demanda estocastica em cada periodo.

T T
L1+ > ajs > S E(dje) 7o + 2a (\/T “hy 1) o, (12)
s=h s=h

Vi€ C heH.

A Restricao (12) previne a escassez de estoque em cada cli-
ente com um nivel de confianga (1—c). Assim, 100%(1—a)%
do nivel de servigo é garantido, definido pelo valor normal
padrio zo. O modelo deterministico resultante (MD) é:

min Vo Yho + TijhoTijho |+ Ninlin
25 ] (UARD SRS o

heHveV (i,j)€S2 heH+IES

s.a:(2) —(7),(9),(10) — (12)

(13)

2.3 Usando Relaxacao Lagrangeana

Em [1] é proposto um algoritmo que usa relaxagao la-
grangeana para decompor o problema e encontrar limitan-
tes inferiores (LI) e superiores (LS) para o problema. A
relaxagao Lagrangeana consiste em relaxar algumas restri-
ﬁées de um modelo computacionalmente dificil de resolver, e

essa forma o modelo computacionalmente complexo pode
ser convertido para um modelo tratavel. Essas restrigoes
séo eliminadas e incorporadas na fungéo objetivo como uma
penalidade. A restrigdo (5) foi escolhida por [1] para ser
relaxada pois combina varidveis de estoque (g;n) e varidveis
de transporte (Qqjhv). Assim, a restricdo (5) é inserida na
fungao objetivo com multiplicadores lagrangeanos p;, para

todo j € S,h € H. Essa reformulagdo que usa relaxagio
lagrangeana, chamada de RL, é:

min » > <¢uy}w+ > Fijnvl‘ijhu)

heH veEV (i,5)€82

+ Z Z Ninlin

heHT JES

heH je(¢ veEV ieS
s.a:(2) — (4),(6),(7),(9),(10) = (12).

No Modelo (14) podemos formar dois conjuntos disjuntos de

restri¢des considerando o tipo de varidveis usadas. As Res-
trigoes (7),(9) e (12) contém apenas varidveis de inventério
e as restrigdes (2)-(4),(6) e (10) contém apenas varidveis de
roteamento. Se observarmos a fungdo objetivo, é possivel
também separar os termos em dois conjuntos, um que con-
tem os temos das variaveis de inventario e outro com as
varidveis de roteamento. Assim, o problema de IRP pode
ser decomposto em um subproblema de estoque (I) e um
subproblema de roteamento (R). Apesar de que o problema
de roteamento e o problema de inventario resultantes sao
NP-dificeis [5],eles podem ser resolvidos na prética mais fa-
cilmente por um otimizador de programacao inteira mista.
Esses dois submodelos sao apresentados a seguir.

+ 0D i <th = > (Qijno — jShv)) (14)
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O modelo do problema de inventério (RLI) é:

min Zrrr = Z Z nindin + Z Z#jh,qg'h, (15)
heH+ JES heH jeC
s.a:(7),(9)e(12).
O modelo do problema de roteamento (RLR) é:
min Zrir = »_ > | Yeyne + D Fijhuzijhu> -
heH veV (i,j)€s2

SO wn [Z > (Qijno — jShv)] (16)
heH jec vEV ieS

s.a:(2) —(4),(6) e(10)
E(dj1) 11 + za0j — Ijo < ZZQi]‘lvv vj e . (17)

veEV iEeS

A Restrigao (17), garante com certo nivel de confianca que
nao ocorrerd escassez em cada cliente durante o primeiro
periodo no horizonte de planejamento.

Partindo da decomposigdo descrita anteriormente, um li-
mitante inferior (LI) para o Modelo (13) pode ser encon-
trado para qualquer vetor de multiplicadores lagrangeano
. O melhor LI pode ser calculado a partir do vetor de mul-
tiplicadores lagrangeano 6timo que é a solucao do dual do
Modelo (14), i.e.:

max

L(pjt), (18)

em que L(pjt) é:

min Z Z <¢uyhu+ Z Fijhua:ijh,u>

heH veEV (i,5)€52

+ Z Z Ninljn

heH+ JES

+ 0> e [qjh = >3 (Qijho — jShu)} (19)

heH je¢ vEV iES

2.4 Resolvendo o Problema Dual

Para resolver o Modelo (18), primeiramente os subproble-
mas de inventdrio (Modelo (15)) e de roteamento (Modelo
(16)) sao solucionados para encontrar um limitante inferior,
e entdo o algoritmo de subgradiente é utilizado para ajustar
o valor de p;; ao longo do tempo para encontrar valores que
produzem melhores limitantes inferiores. Além disso, uma
heuristica que recebe as solucoes da relaxagao lagrangeana é
usada para compor uma solugéo vidvel do problema original.

2.4.1 Algoritmo Subgradiente
O processo de otimizagao do subgradiente (Algoritmo 1)
que ajusta p;¢, gera limitantes inferiores e superiores a cada
iteragdo do algoritmo, atualizando o melhor limite inferior
e superior até o momento. Dado um valor inicial x°, uma
sequencia de multiplicadores lagrangeanos é gerada usando
a equagao:
Mk+1 _ 'uk + Skgk, (20)
em que g* é a matriz_subgradiente e s¥ é o tamanho do
passo para atualizacdo de p. Essa matriz é calculada usando
a seguinte equagao:

gfh =qin— > > (Qijnv — Qjinv)

veEV ieS

(21)

em que j € (e h € H; e qjn, Qijhv € Qjiny sd0 0s valores
na solucdo encontrada para o problema na iteragao k. O
tamanho do passo é determinado considerando a seguinte
equagao:

" w(LS = Ckor) /(| g" ID?, (22)
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em que w é a agilidade do subgradiente, LS é um limitante
superior para a solugdo étima do problema original que pode
ser encontrada aplicando uma heuristica e Ckrr é o custo
usando os multiplicadores lagrangeanos na iteragdo k. Se
sf s 0e Zf:o s* = 0o entdo Ckrr converge para a solugao
do Modelo (18). Garantir essas condi¢bes pode ser uma
tarefa dificil. Uma opgao € inicializar w com 2 e dividir
esse valor por 2 quando o valor CKr; nao for melhorado.
Essa opgao apresenta bons resultados na pratica, porém nao
garante as condigdes para a convergéncia [10].

O Algoritmo 1 recebe como pardmetros o nimero ma-
ximo de iteragbes, o nimero maximo de nao atualizagOes
do custo que pode ocorrer e os parametros do problema
P = (H",7,5V,k,R,d,n,9,p,6, 1,0, A,T'). A saida do
algoritmo é a melhor solugéo encontrada R = {(x,y,I,Q,q).
O algoritmo comega inicializando as varidveis LI, LS, w e p,
essas duas ultimas varidveis com valores iniciais entre zero e
um (Linhas 3-6). Apds a inicializagdo, R* (a melhor solugao
vidvel encontrada até o momento) é calculada resolvendo o
modelo M D (Modelo (13)) para um cenério em que cada
cliente é atendido separadamente por um veiculo (Linhas 8—
9). O primeiro valor para LS é o custo obtido usando essa
solugao (Linha 10).

Em seguida, o algoritmo calcula LI, LS e atualiza os multi-
plicadores lagrangeanos p em cada iteracao (Linhas 11-38).
O algoritmo sé ira ser finalizado quando o nimero maximo
de iteragoes for alcangado (Linha 11) ou o custo Ckrr nao
for melhorado certo nimero de vezes (Linhas 35-37).

Para ajustar o LI sao resolvidos o subproblema de inven-
tario (Modelo 15) e o subproblema de roteamento (Modelo
16) (Linhas 13 e 14). Se a somatdria das solugdes para esses
dois subproblemas for maior que o LI atual, entdo LI é atu-
alizado com esse novo valor, caso contrario w é atualizado
(Linhas 16-21).

Para ajustar o LS, uma heuristica é aplicada para encon-
trar uma solugdo vidvel baseando-se no resultado obtido na
solugéo dos dois subproblemas (Linha 23). Caso essa solucao
melhore o LS atual, entdao a solugdo encontrada é conside-
rada a melhor solugéo até o momento (Linhas 25-28). Apdés
isso, um procedimento de ajuste é aplicado para eliminar
entregas nao necessdrias e LS é atualizado (Linhas 29-30).
E por fim, os multiplicadores lagrangeanos p sdo atualizados
(Linhas 32-34).

2.4.2  Encontrar uma Solucdo Vidvel

O algoritmo ENCONTRARSOLUGAOVIAVEL recebe a solu-
¢ao encontrada do modelo RLI e os parametros P. A infor-
magao de quantidade que deve ser entregue em cada cliente
durante cada periodo é utilizada para resolver o problema
de roteamento. Esse problema é resolvido para cada periodo
separadamente, utilizando um método heuristico de econo-
mias conhecido com Clarke & Wright (C&W) apresentado
em [7]. O algoritmo também verifica que a solu¢do encon-
trada néo viole as restrigées (4) e (6).

O C&W [7] é um dos algoritmos heuristicos mais conhe-
cidos para VRP. O algoritmo monta uma lista de economias
de custo obtidas pela uniao de duas rotas. Inicialmente, o
pior cendrio possivel é considerado, no qual os clientes i e
j sao visitados em rotas separadas. Em seguida o método
faz a combinagdo dois a dois de todos os pontos (clientes
e centro de distribuigdo) e calcula a lista de economias que
contem os ganhos de todos os pares. E feita a ordenacio
dessa lista em ordem decrescente, e a partir dessa ordena-
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Algoritmo 1: RESOLVERMDCOMLAGRANGE [1]

Entrada: maxI: maximo nimero de iteracoes, maxNA: méximo
numero de nao atualizacdes, P: parametros do
problema

Saida: R*: Melhor solugao encontrada

1 inicio

2 //*************************I7Licia/liza/7bd0 Va7.idveis

3 LI+ 0

4 LS + oo

5 w < OBTERALEATORIO(O, 1)

6

7

8

9

uF < OBTERMATRIZALEATORIA(O, 1)
//*******************************Iﬂic’ializ’(lndo LS
PSimples + CRIARCENARIOUMCLIENTEPORVEICULO(P)
R* « solugdao do modelo MD para PSimples

LS + custo da solugao R* de MD

para k = 1 to maxzl faga
//*****************************Atualizando LI

Rr + solugio do modelo RLR com p* para P

R + solucdo do modelo RLI com p* para P

Ckr < custo da solugdo Rr de RLR +
custo da solugao Ry de RLI

16 se Ckrr > LI entao

17 ‘ LI + Ckpry

18 fim

19 else

20 |

21 end

22 //*****************************Atualizando LS

w— w/2

RF « ENCONTRARSOLUGAOVIAVEL(R[,P)
Ckps + custo da solugao R* de MD
se Ckrs > LS entéo
LS « CkLS
R* « R
fim
R* + ELIMINARENTREGASNAONECESSARIAS(R*,P)
LS < custo da solugao R* de M D

//*>l<4<>l<>I<>f<>I<**********************Atualizando 12

23
24
25
26
27
28
29
30
31
g" + CALCULARSUBGRADIENTE(R™)

k ko2

8"« w(LS — Ckrr)/(Il 9" II)
34 b ek sk gk
35 se vezes nao atualizou Ckry > mazNA entdo
36 ‘ break
37 fim
38
39

32
33

fim
fim
retorna R*

¢80 os pontos sdo analisados. A unido de pares é realizada
considerando as restri¢oes do problema e caso o ganho seja
maior que zero, a uniao é considerada e colocada na lista de
economias.

2.4.3 Eliminar Entregas ndo Necessdrias

O Algoritmo ELIMINARENTREGASNAONECESSARIAS tenta
combinar duas ou mais entregas em todo o horizonte de pla-
nejamento, de um determinado cliente, em uma tnica en-
trega. Se essa combinagao resulta em uma solugdo melhor
do que a atual, isto é com menor custo, entao ela é conside-
rada a melhor solugao até o momento.

3. VARIANTES PROPOSTAS PARA O AL-
GORITMO DE RAHIM

O algoritmo de Rahim, descrito na Segdo 2, propde uma
solugdo vidvel para o SIRP utilizando a relaxacao lagrange-
ana. Nesse algoritmo o método ENCONTRARSOLUGAOVTA-
VEL ¢ utilizado para atualizar o LS da solugao. Conforme
descrito na Subsecédo 2.4.2, em cada iteragdo, o algoritmo re-
solve o problema de roteamento de veiculo para cada periodo
utilizando um método heuristico de economias que também
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verifica que as Restri¢oes (4) e (6) ndo sejam violadas.

Com o objetivo de melhorar a solugdo encontrada, este
trabalho apresenta trés variacoes do algoritmo do Rahim,
chamadas de Rahim com Centroide (RC't), Rahim com Si-
mulated Annealing (RSA) e Rahim com Monte Carlo Sa-
vings (RMC'). Nessas variagoes, é trocado o método heuris-
tico baseado em economias por outros métodos conhecidos
na literatura a saber: o algoritmo baseado em Centroide [15],
o algoritmo Simulated Annealing [11] e o algoritmo Monte
Carlo Savings [9], respectivamente. Cada um desses algo-
ritmos foi implementado e adaptado para verificar que as
Restrigoes (4) e (6) ndo sejam violadas. Esses algoritmos
sao descritos a seguir.

3.1 Algoritmo Baseado em Centroide

Em [15] é proposto um algoritmo heuristico baseado em
centroide para resolver o VRP. O algoritmo consiste em trés
fases: construgao de clusters, ajuste de clusters e estabele-
cimento de rota. Na primeira fase, sdo construidos grupos
(clusters) de clientes. O grupo é construido selecionando
o cliente mais distante do depésito como semente do grupo.
Ap6s isso, sao selecionados os clientes mais préximos do cen-
troide do cluster, sempre atualizando a localizacao do cen-
troide ao adicionar um novo cliente. Esse processo continua
até a capacidade do veiculo nao ser ultrapassada. Quando
isso acontece, a construc¢ao do grupo é finalizada, uma nova
semente é selecionada e o processo de construgao de um novo
grupo comeca novamente até que todos os clientes estejam
em um grupo.

A segunda fase, ajusta os grupos formados com auxilio
do centro geométrico dos grupos. Essa etapa verifica se um
cliente estd mais proximo do centroide de um grupo vizinho
do que o centroide de seu grupo atual. Caso isso acontega e
a capacidade do veiculo do grupo vizinho néao seja violada, o
cliente é movido para o grupo vizinho e os centroides sao re-
calculados. Na tultima fase, as rotas sdo estabelecidas para o
atendimento dos clientes de cada grupo. Para isso a heuris-
tica apresentada em [14] é usada para encontrar o caminho
mais curto.

3.2 Algoritmo Simulated Annealing

Em [11], o método heuristico Simulated Annealing foi adap-
tado para o problema de roteamento de veiculo. Cada possi-
vel combinacdo de rotas é chamada de configuragao e o algo-
ritmo comecga por selecionar uma configuragdo inicial e em
cada iteracdo do algoritmo é gerada uma nova configuragao
vizinha. Essa geracdo é desenvolvida usando dois processos
de transformagoes a fim de explorar as solugoes vizinhas.

A primeira transformacgio, chamada de mowver, implica em
encontrar cinco pares de clientes que tenham as distancias
mais proximas entre si, incluindo o depdésito. Em seguida sao
selecionados outros cinco clientes aleatdrios. Estes clientes
sao removidos de suas rotas e inseridos em rotas aleatérias
se a demanda de entrega nao ultrapassar a capacidade do
veiculo.

A segunda transformacao, nomeada de substituir a média
mais alta, calcula a distancia média de cada par de clien-
tes, seleciona os cinco clientes com a maior distancia média
e remove esses de suas rotas. A transformacdo seleciona
as préximas cinco rotas aleatdrias e insere os cinco clientes
selecionados na rota que resulte em menor custo de atendi-
mento.

A solucdo é sempre viavel pois as transformacoes usam
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uma abordagem construtiva que gera rotas vidveis. Se o
custo da configuragdo vizinha (explorada na iteragdo) for
melhor do que a da melhor solugdo encontrada até o mo-
mento, a configuragdo vizinha se torna a nova melhor so-
lugdo. O algoritmo continua até que o tempo méaximo de
processamento seja alcancado ou até que o parametro de
temperatura usado no algoritmo seja muito baixa.

3.3 Algoritmo Monte Carlo Savings

O algoritmo Monte Carlo Savings é baseado no algoritmo
Clarke & Wright e usa técnicas de Simulacdo de Monte
Carlo. Diferente dos outros trabalhos que unem essas duas
técnicas, o estudo apresentado em [9] utiliza as Simulagoes
de Monte Carlo para variar a ordem em que as arestas da
lista de economias sdo percorridas. Dessa forma sio alte-
radas as solugOes finais e é permitido que diferentes rotas
sejam geradas em cada simulagao.

O algoritmo executa r = 2000 simulagoes, sendo que em
cada uma delas é gerada uma lista de economias. Para cada
lista gerada, o algoritmo procede como o método de Clarke
& Wright. A lista é percorrida de forma decrescente e fun-
dindo as rotas vidveis. Para permitir a variagdo nas listas
de economias, a férmula de calculo de economia recebe um
componente aleatério, o qual é usado para bonificar ou pe-
nalizar a economia gerada para a aresta.

4. GERADOR DE INSTANCIAS

Nao ha um benchmark padrao de instancias de testes para
ser utilizado nos experimentos para o problema SIRP [2, 13].
Alguns autores criaram suas préprias instancias entre eles
[4, 17, 18], outros autores acabaram utilizando instancias de
outros problemas como VRP e IRP j& existentes na litera-
tura, e as adaptaram para serem estocdsticas como [6, 16].
Por esse motivo, as comparagoes entre técnicas desenvol-
vidas por diferentes autores, acaba se tornando invidvel e
dificilmente praticada nesse ramo da literatura.

Neste trabalho, é criada uma ferramenta de geragao de ins-
tancias padronizada conforme a geragdo proposta por [17].
Esse gerador de instancias recebe um arquivo com os prin-
cipais pardmetros do cendrio, que sdo: (i) nome de iden-
tificagdo da instancia; (ii) posX, vetor de posigdes no eixo
x dos clientes; (iii) posY, vetor de posigdes no eixo y dos
clientes; (iv) djpMin, valor minimo possivel da demanda
Vj € (,h € H; (v) djnMax, valor méximo possivel da de-
manda Vj € ¢,h € H; (vi) C, vetor com o nivel maximo
de estoque de cada cliente; (vii) N, T e |V[; Lo, Vi € (;
ThyVh € H; vy, ky € 0y, YU € V; 0jn € @jn, Vi € (,h € H.

Note que, o arquivo de parametros de cenério contém va-
lores minimos e méaximos possiveis para a demanda de cada
cliente em cada periodo. Baseados nesses valores, o gerador
de instancias gera de maneira aleatéria um valor para cada
periodo no horizonte de planejamento, para depois calcular
D; = E(d;n) e o desvio padrio o;. E realizado também
o céalculo de outros atributos como a distancia e tempo do
trajeto entre cada par de clientes. Além disso, diferente do
IRP deterministico ndo é possivel determinar uma solugao
exata para uma instancia devido a estocasticidade do SIRP.
Porém, é possivel determinar um limite inferior e um limite
superior da solugdo, informagdo que pode ser usada para
comparagao entre técnicas distintas e que pode ser colocada
no arquivo da instancia.

Finalmente, um arquivo de instancia em um formato pa-
drao de texto é gerado. Esse arquivo contém o posiciona-
mento dos clientes e do centro de distribuigao; distancias e
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tempos de trajeto; a média e desvio padrao da demanda por
cliente; e LI e LS do custo da solugao.

5. RESULTADOS
5.1 Instancias

Foram considerados trés conjuntos de instancias diferen-
tes (N =15,T =3), (N =25,T =3) e (N =50,T = 3); em
que N é o niimero de clientes e T' o tamanho do horizonte de
planejamento. Esses conjuntos foram criados pelo nosso ge-
rador de instancias utilizando os mesmos parametros que [1]
e cada instancia foi nomeada no formato (Ax-y-Tz), em que
?x” é o total de clientes na instancia, ”y” é identificador de
sequencia, e ”z” representa o tamanho do horizonte de pla-
nejamento. O conjunto com N=15 foi criado considerando
que a localizagao dos clientes é gerada randomicamente em
um quadrado de 30 por 30 quiléometros e o centro de dis-
tribuicdo estd localizado no meio do quadrado. A demanda
d;n é gerada randomicamente entre 1 e 3 toneladas por hora.
O numero de horas por periodo é 7, = 8 e o valor de z, é
1,64. O custo de armazenamento 7,, é gerado randomi-
camente entre 0,1 e 0,15 reais por tonelada, e o custo de
entrega ¢;, com valor de 25 reais é o mesmo para cada cli-
ente. O custo operacional 1, dos veiculos é de 50 reais, e
o custo de viagem 4, é de 1 real por km/h. A frota tem
veiculos homogéneos com capacidade de 60 toneladas com
uma velocidade média de 50 km/h.

Alguns parametros foram modificados para a criagdo das
instancias com N=25 e N=50. Os clientes sdo randomica-
mente posicionados em um quadrado de 100 por 100 e 200
por 200 quiléometros para N=25 e N=50, respectivamente.
O centro de distribuicdo se mantém na posicao central do
quadrado e a demanda d;5 é gerada randomicamente entre
0.1 e 3 toneladas por hora. O custo de entrega ¢;5 é gerado
com valor de 10 reais para cada cliente, e o custo operacional
1, dos veiculos é de 30 reais. Os outros parametros mantém
o0 mesmo valor dos conjuntos de 15 clientes.

5.2 Discussao

As Tabelas 1, 2 e 3 mostram os resultados obtidos para
(N =157 = 3), (N =25T =3)e (N =50,T = 3),
respectivamente. Para cada instancia das tabelas sao apre-
sentados o L1 e LS para o algoritmo, o tempo computacional
da solugao em segundos (CPU(s)) e o Gap = £5=LL x100%.
Nas tabelas, aqueles algoritmos que nao terminaram de exe-
cutar em até 5 horas estdo marcados como Nao Terminou
(NT). Nesta segdo, o algoritmo original de Rahim, o qual
usa o algoritmo C&W, serd chamado de RCW. Na Figura 2
é mostrada a porcentagem de melhoria no limitante superior
e no tempo dos algoritmos propostos com relagdo a RCW.

O algoritmo do Rahim com centroide obteve resultados
insatisfatérios considerando o LS em comparacdo com os de-
mais algoritmos. Na maioria dos testes o custo final obtido
ficou maior que o esperado quando comparado com RCW
em média RCt no LS foi 2%, 1% e 13% pior para as ins-
tancias N=15, N=25 e N=50, respectivamente. Um ponto
positivo para esse método é que ele obteve o menor tempo
computacional médio nas instancias de N=15 e N=50, sendo
mais répido em 42% e 6% respectivamente do que RCW. J4
para N=25 essa abordagem foi 34% mais devagar. Note que,
esse método depende da dispersao da localizagdo dos clien-
tes. Assim, é provavel que em instancias em que é possivel
observar uma clara separagdo de grupos de clientes, o algo-
ritmo RC't obtenha melhores resultados, o que parece ter
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Figure 2: Porcentagem de melhoria no limite superior e no tempo com relagcao ao algoritmo RCW
Table 1: Resultados das instancias (N = 15, T = 3).
Limitante Inferior Limitante Superior Gap (%) Tempo de CPU (s)
Instancia (RCW) (RCt) (RSA) (RMC) (RCW) (RCt) (RSA) (RMC) (RCW) (RCt) (RSA) (RMC) (RCW) (RCt) (RSA) (RMC)
A15-0-T-3 904 902 904 904 1080 1122 1080 1122 16,28 19,64 16,28 19,43 41 59 249 4636
A15-1-T-3 1387 1378 1381 1387 1749 1760 1749 1749 20,73 21,73 21,07 20,71 121 26 274 5647
A15-2-T-3 1395 1397 1395 1395 1663 1700 1663 1663 16,14 17,83 16,14 16,14 156 167 1136 9775
A15-3-T-3 1442 1443 1442 1442 1839 1876 1839 1839 21,58 23,07 21,58 21,58 104 126 747 5888
A15-4-T-3 1304 1304 1302 1304 1656 1751 1706 1731 21,28 25,52 23,71 24,66 33 39 251 1787
A15-5-T-3 1337 1338 1337 1335 1685 1722 1685 1685 20,69 22,31 20,69 20,78 323 27 1669 2268
A15-6-T-3 1412 1401 1412 1413 1779 1798 1779 1784 20,66 22,10 20,66 20,83 191 22 812 7586
A15-7-T-3 1358 1357 1359 1358 1668 1652 1668 1668 18,57 17,86 18,52 18,57 33 35 300 1677
A15-8-T-3 1379 1362 1379 1379 1739 1715 1739 1739 20,69 20,60 20,69 20,69 32 21 247 1894
A15-9-T-3 954 957 955 956 1001 1062 1009 1015 4,73 9,86 5,33 5,74 57 109 471 2674
Média 1287 1284 1286 1287 1586 1616 1592 1600 18,13 20,05 18,47 1891 109 63 616 4383
Table 2: Resultados das instancias (N = 25, T = 3).
Limitante Inferior Limitante Superior Gap(%) Tempo de CPU (s)
Instancia (RCW) (RCt) (RSA) (RMC) (RCW) (RCt) (RSA) (RMC) (RCW) (RCt) (RSA) (RMC) (RCW) (RCt) (RSA) (RMC)
A25-0-T-3 873 844 877 869 1162 1206 1162 1144 24,93 30,01 24,56 23,99 525 1061 1249 3329
A25-1-T-3 1132 1134 1125 1129 2013 1633 2090 2072 43,76 30,56 46,16 45,51 175 164 316 2794
A25-2-T-3 987 988 991 988 1360 1543 1388 1431 27,43 35,94 28,61 30,97 194 210 413 847
A25-3-T-3 1140 1139 1140 1140 1741 1671 1688 1688 34,50 31,81 32,48 32,48 269 155 492 1615
A25-4-T-3 993 993 993 992 1292 1133 1272 1238 23,14 12,36 21,92 19,88 437 938 897 1366
A25-5-T-3 1060 1061 1064 1058 1683 1793 1491 1829 37,05 40,80 28,64 42,15 153 231 474 4606
A25-6-T-3 999 999 1000 1002 1140 1422 1422 1219 12,32 29,72 29,69 17,79 363 341 784 1409
A25-7-T-3 1000 998 1002 1001 1582 1707 1492 1626 36,76 41,52 32,83 38,47 208 198 612 2017
A25-8-T-3 841 839 842 841 1347 1171 1425 1225 37,56 28,36 40,90 31,38 386 453 964 2487
A25-9-T-3 945 945 944 945 1395 1525 1391 1489 32,25 38,03 32,12 36,50 231 201 1273 1186
Média 997 994 998 996 1472 1481 1482 1496 30,97 31,91 31,79 31,91 294 395 747 2166
Table 3: Resultados das instancias (N = 50, T = 3).
Limitante Inferior Limitante Superior Gap (%) Tempo de CPU (s)
Instancia (RCW) (RCt) (RSA) (RMC) (RCW) (RCt) (RSA) (RMC) (RCW) (RCt) (RSA) (RMC) (RCW) (RCt) (RSA) (RMC)
A50-0-T-3 3497 3497 3505 NT 4882 5254 4445 NT 39,61 50,24 26,82 NT 3677 5656 5531 NT
A50-1-T-3 3534 3541 3567 NT 5050 5875 4333 NT 42,90 65,91 21,47 NT 5050 4870 3774 NT
A50-2-T-3 3596 3584 3568 NT 5540 6101 4807 NT 54,06 70,23 34,73 NT 2852 4321 6600 NT
A50-3-T-3 3345 3366 3357 NT 5276 5918 4469 NT 57,73 75,82 33,12 NT 2777 2565 2803 NT
A50-4-T-3 3519 3519 3516 NT 5409 5977 4605 NT 53,71 69,85 30,97 NT 4954 4619 7877 NT
A50-5-T-3 3555 3561 3563 NT 5800 6198 4842 NT 63,15 74,05 35,90 NT 3530 1112 3474 NT
A50-6-T-3 3528 3552 3520 NT 5228 6341 4385 NT 48,19 78,52 24,57 NT 6435 3668 5354 NT
A50-7-T-3 4024 4011 4015 NT 6098 6166 4790 NT 51,54 53,73 19,30 NT 6247 6006 6020 NT
A50-8-T-3 3456 3480 3446 NT 4925 6361 4382 NT 42,51 82,79 27,16 NT 4193 4296 5279 NT
A50-9-T-3 3725 3721 3732 NT 5088 5998 4468 NT 36,59 61,19 19,72 NT 3255 3252 1426 NT
Média 3578 3583 3579 NT 5330 6019 4553 NT 49,00 68,23 27,38 NT 4297 4037 4814 NT

acontecido nas instancias A15-7-T-3 e A15-8-T-3.

O algoritmo Rahim com Simulated Annealing apresen-
tou os melhores resultados quando comparado ao algoritmo
RCW. Para N=15 e N=25 o algoritmo RS A encontra solu-
¢des com custo em média 0,4% e 1% maior que o algoritmo
RCW . Porém, sao nas instancias com N=50 que essa abor-
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dagem se destaca, obtendo os menores custos entre todos
os algoritmos, em média 17% menores. O algoritmo RSA
é 464% mais devagar para N=15, 154% para N=25 e de
apenas 10% para N=50.

Por 1ltimo, os resultados de LS e LI para N=15 e N=25
usando o algoritmo do Rahim com Monte Carlo Savings fo-
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ram muito parecidos com os do algoritmo de RCW. Apenas
algumas minimas diferencas foram notadas nos resultados,
sendo de 1% para N=15 e de 2% para N=25. O tempo
de processamento computacional é a desvantagem desse mé-
todo, entre todas as abordagens implementadas, o algoritmo
RMC apresentou o maior tempo computacional para termi-
nar os experimentos para N=15 e N=25; e para as instancias
de N=50 este algoritmo nao terminou em menos de 5 horas.

6. CONCLUSAO

Neste trabalho foram propostas trés variagoes para o algo-
ritmo de Rahim modificando o método ENCONTRARSOLU-
CAOVIAVEL. Esse método, que busca solugoes vidveis para
o problema de roteamento de veiculo em cada periodo do
planejamento, foi substituido por uma adaptacao de trés al-
goritmos conhecidos de roteamento de veiculos que inclui a
verificagdo para que as Restrigoes (4) e (6) nao sejam viola-
das. A segunda contribuigdo do trabalho é a implementagao
de um gerador de instancias de SIRP, o qual permitird que
algoritmos nesta drea sejam comparados.

Dentre os algoritmos implementados, todos apresentaram
vantagens e desvantagens. Os experimentos mostraram que
o algoritmo Rahim com Simulated Annealing é uma boa
alternativa quando desejamos resolver instancias grandes e
complexas. Para instancias menores o melhor continua sendo
o algoritmo original, i.e. o algoritmo Rahim com C&W. A
redugdo do custo em comparagao ao algoritmo de Rahim
com C&W chega a 17% em média. Essa reducao de custo
se torna muito significativa quando analisamos a relevancia
do problema SIRP na operacao logistica.

Além disso, é possivel observar que a diferenga entre o
tempo computacional para o algoritmo de Rahim com Si-
mulated Annealing e do algoritmo de Rahim com C&W di-
minui enquanto aumentamos a quantidade de clientes, sendo
o algoritmo RSA apenas 10% mais lento para N=50.

O GAP dos resultados confirma a escolha do algoritmo de
Rahim com C&W para as instancias menores e do algoritmo
de Rahim com Simulated Annealing para instancias maio-
res. Pois mesmo que seja esperado o aumento do valor do
GAP conforme o tamanho das instancias cresca, os melhores
GAPs acompanharam os melhores resultados.

Como possiveis trabalhos futuros, sugerimos a adigdo de
diferentes restricbes que aproximem o modelo proposto de
problemas encontrados por empresas que tenham essas di-
ficuldades. Por exemplo a janela de tempo de atendimento
dos clientes, e um nivel de confianga individualizado para
cada cliente.
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