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RESUMO

A atribuicdo e o plangamento de rotas de veiculos € um problema crucia de
administracdo. No ambiente real, a variabilidade esta sempre presente. Este artigo considera um
problema de roteamento de veiculo com tempos de viagem estocéasticos e janelas de tempo, no
qual um veiculo que ndo respeite a janela de um cliente recebe uma penalidade. Isto permite
avaiar as rotas baseando-se na incerteza envolvidaa O modelo com tempos de viagem
estocasticos € comparado com um modelo deterministico. Também s80 realizados experimentos
comparando instancias capacitadas e ndo capacitadas, com janela de tempo e sem janela de
tempo.

PALAVRAS CHAVE. Roteamento de Veiculos, Tempos de Viagem Estocasticos, Problemas
Dindmicos. Area de classificacdo principal (Logistica& Transportes).

ABSTRACT

Assigning and scheduling vehicle routes in a stochastic time dependent environment is
acrucial management problem. In areal-life environment, the variability is always present. This
paper considers vehicle routing problems (VRPs) with stochastic travel times and time windows;
in which vehicle incur a penalty when the time windows are not respected. This alows for an
evaluation of the routes based on the uncertainty involved. The stochastic travel time model is
compared with a deterministic model. Experiments comparing capacitated and uncapacitated
instances, with and without time windows are also tested.

KEYWORDS. Vehicle routing, Stochastic travel times, Dynamic Problems. Man area
(Logistics & Transportation).
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1. Introducao

A atribuicdo e o plangjamento de rotas de veiculos € um problema crucial em logistica.
No ambiente real, a variabilidade esta sempre presente e impacta o nivel e custo do servico
oferecido aos clientes. Este artigo considera um problema de roteamento de veiculos com tempos
de viagem estocasticos e janelas de tempo, incluindo penalidades por violagdo na janela de
tempo. Isto permite avaliar as rotas baseando-se na incerteza envolvida. O modelo com tempos
de viagem estocasticos é comparado com um modelo deterministico. Também s3o realizados
experimentos comparando instancias capacitadas e ndo capacitadas, com janela de tempo e sem
janela de tempo.

A principal contribuicdo deste trabalho estd em desenvolver uma estratégia para lidar
com o grau de incerteza da duracdo das rotas dos veiculos, atender as janelas dos clientes e
maximizar o lucro do sistema logistico, aplicado ao contexto de uma empresa de manutencéo
terceirizada que possui contratos de manutenco corretiva planejada com seus clientes.

O objetivo principal é desenvolver e avaliar um modelo do PRV capacitado, dindmico,
com janelas de tempo e com tempos de viagens estocasticos, mediante um nivel de servigo
estabel ecido pela empresa para atendimento a demanda dos clientes no tempo determinado.

O prablema aplicado neste artigo pode ser classificado como sendo dindmico do tipo re-
otimizacdo, onde ha 2 model os: um deterministico e outro estocéstico.

O presente artigo esta dividido em 9 partes. O capitulo 1 descreve a introducéo. O
capitulo 2 retrata uma evolugéo atual de trabalhos de referéncia sobre o PRV e situa o trabalho
deste artigo. O capitulo 3 traz a metodol ogia adotada neste trabalho. No capitulo 4 é mostrado o
modelo matemético, no capitulo 5 0 modelo de simulagdo, e no capitulo 6 € descrito o estudo de
caso. Os capitulos 7 e 8 referem-se aos resultados e conclusdes respectivamente. No capitulo 9
encontra-se a bibliografia

2. Estado da Arte

O problema de roteamento de veiculos (PRV) é um dos temas mais discutidos na
literatura tanto pela grande quantidade de modelos existentes, quanto pela importéncia do
roteamento nos custos logisticos das empresas. Uma das abordagens mais simples envolve o
PRV estatico. Segundo Larsen (2000) o PRV estético assume que todas as informagdes
relevantes sdo conhecidas antes do inicio do processo de roteamento e também ndo ha ateragdo
das informages relevantes depois de iniciado o processo de roteamento.

Em muitas aplicacdes reais, 0 sistema muda freqlentemente e os conceitos de PRV
estético ndo sdo suficientemente robustos. Os modelos dinamicos representam a realidade de
forma mais préxima gue os model os estéticos (Rekersbrink 2009). As informacOes referentes ao
problema, como novos pedidos, cancelamento de entregas e coletas, ateracdo nos tempos e
custos de trechos, mudam a todo instante. Considerar esta dinamica na solucéo do problema pode
ser essencial na reducdo dos custos envolvidos em um processo do mundo real (Alvarenga,
2005). Entretanto, o nimero de trabalhos desenvolvidos considerando o problema de roteamento
de veiculos dindmico (PRVD) € bem mais reduzido, comparado ao caso estatico. As principais
caracteristicas do modelo dindmico sdo: i) Coleta e entrega: dependendo do tipo de servico,
poderd haver a necessidade de coletar a encomenda primeiro, geralmente no depdsito central; ii)
Conhecimento das demandas: o conhecimento de novas demandas pode ocorrer em tempo real
ou em intervalos especificos e iii) Atualizagcdo Ciclica ou em Tempo Real: novos pedidos, novas
varidvels ou restricbes podem surgir a qualquer momento. Alguns estudos de referéncia destes
casos sa0 Psaraftis (1998) e Savelsbergh (1998). Para Vianna (2007), um aspecto ndo trivial em
problemas dindmicos é o tratamento da fungdo objetivo. Para simplificar, geralmente considera-
se 0 problema dindmico como uma seqiiéncia de problemas estéticos. Outra variante do PRV se
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refere a0 caso onde o0 problema apresenta algumas varidvels sujeitas a distribuicdes de
probabilidade, conhecido como o PRV estocéastico. Este tipo de PRV, segundo Gao & Chabini
(2006) € fundamental para aplicagBes préticas no campo de telecomunicacbes e transporte.
Podem existir trés tipos de PRV com variaveis estocasticas (Haugland et. a. 2007): i) Clientes:
dentre um conjunto, cada cliente tem a probabilidade de solicitar um servico ou néo; ii)
Demanda: a demanda de cada cliente é variavel. Neste caso, Bertsimas (1992) cita que o PRV
deterministico é bem comentado na literatura, enquanto a abordagem para 0 caso estocéastico é
mais real e pratico, mas pouco difundido e iii) Tempo: a variabilidade no tempo de transporte
pode estar a relacionado a diversos fatores, tais como o tempo, acidentes, trecho em obras ou
grandes eventos (Laporte et. al. 1992). Uma extensa revisdo sobre estes 3 tipos de PRV
estocasticos é feita por Gendreau M. (1996) que mostra algumas maneiras de modelélos
matematicamente.

Um problema similar ao visto neste artigo foi estudado por Laporte (1992), onde os
tempos de viagem assim como 0s tempos de atendimento sdo aleatérios. Uma vez que a rota é
plangjada, os valores assumidos pelas variaveis aleatérias sdo conhecidos, sendo possivel
computar a duracdo real da rota para estes valores. Os veiculos recebem uma penalidade
proporcional ao tempo em que a rota efetivamente realizada pelo veiculo excede um tempo
previamente especificado. Ainda segundo Laporte (1992), tais problemas ocorrem
freqUentemente em contextos onde os motoristas devem ser pagos por horas extras. A principal
diferenca deste artigo para o de Laporte € que existe janela de tempo e a possibilidade de que
uma penalidade seja aplicada é avaliada para cada arco e ndo apenas para a rota total do veiculo.
Laporte modela a funcéo objetivo para maximizar o lucro e o custo do veiculo é fixo. Aqui, a
funcéo objetivo é maximizar o lucro e o custo do veiculo pode ser fixo ou variavel.

3. Metodologia

Os dados foram abtidos do banco de dados de uma empresa do setor de manutencéo
terceirizada e validados com os gerentes da érea de logistica. Foram geradas distribuicdes de
probabilidade para: quantidade de clientes que solicitam agendamento no dia, localizacdo dos
clientes, o tempo médio de viagem entre os clientes, o desvio padrao destes tempos de viagens, a
demanda de cada cliente, inicio e final das janelas de tempo para cada cliente.

Também foram coletados dados referentes ao tempo de atendimento, lucro unitério por
produto, preco cobrado de cada cliente, etc. Realizou-se uma andlise de sensibilidade em que
Varios cendrios sdo gerados com o objetivo de avaliar as melhores aternativas.

Foram elaborados 2 modelos. um deterministico e outro estocastico. O modelo
estocastico considera a natureza fortemente probabilistica dos tempos de viagem. Assim, a
empresa desgja que uma vez definida as rotas a serem percorridas pelos veiculos, tenha-se um
grau de certeza de que a rota seré concluida respeitando-se as janelas dos clientes. Esta certeza é
tratada como um nivel de servico desgjado pela empresa. Isto ocorre, pois uma vez que 0S
clientes estdo agendados, a prestacdo do servigo fora da janela implica numa multa a ser paga
pela empresa.

Foi utilizado como otimizador o Glpsol/ GUSEK (GLPK Under Scite Extended Kit,
2008) que inclui as fungbes padrdes da biblioteca GLPK. O algoritmo foi desenvolvido
utilizando-se o Delphi (Borland Developer Studio 2006) como ambiente de programacdo e sua
linguagem natural, o Pascal.

O algoritmo feito no Delphi é responsavel pela otimizacdo dindmica. Sempre que um
cliente solicita agendamento, ele inclui os dados do cliente no modelo estético do GLPK e
executa-o para gerar as rotas. Como o tempo decorrido entre as solicitagGes de agendamento dos
clientes é significativamente grande, ha tempo para que a cada solicitacdo de um cliente, o
modelo do GLPK sgja re-executado, por isto 0 modelo dindmico ser classificado como do tipo
re-otimizagao.
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O agoritmo de otimizacdo dindmica deterministico e 0 estocastico sdo basicamente os
mesmos, exceto pelo fato de que o estocastico checa se as rotas geradas pelo GLPK satisfazem o
nivel de servico definido pela empresa. O algoritmo dindmico armazena em matrizes todos 0s
agendamentos feitos e as rotas encontradas em ambos os modelos. Entdo simula-se as rotas
atribuindo-se valores para os tempos de viagem, gerados a partir de varidveis aleatGrias segundo
uma funcao distribuicdo de probabilidade normal. Esta etapa de simulag&o permite comparar 0s 2
model os (deterministico e estocéastico).

4. O Modelo de Programacéo Linear Inteira Mista

Sgja G = (V, E) um grafo ndo direcionado onde Vo = {vo, vi1,..., vn} € 0 conjunto de
vértices. V1=Vo\{0} e E = {(vi,vj): vi,vji €V0;i #j} éum conjunto de arcos.

Em relacdo aos veiculos, a capacidade do veiculo “k” é “Qk”. Em relacdo a janela de
tempo, a janela de atendimento de cada cliente “i” iniciaem “a” e terminaem “bi". A variavel
“wik” especifica o momento em que o veiculo “k” chega ao cliente situado em “i”, “tij” é o

tempo do cliente “i” a0 “j” e “s” é o tempo de atendimento do cliente “i” Em rela(;ao as
varidvels de otimizacso:

1 seoveiculo “k” percorre o arco do cliente “i” até o cliente “j”
ijk 0 caso contrario

1 seoveiculo “k” atende o cliente localizado em “i”
Yik 0 caso contrério

O modelo pode ser formulado da seguinte maneira:

n-1ln-1m-1 n-1n-1m-1
max Y > D ai*Xijk*R -2 > D Cij*Xijk *L- ZYOK*F (01)
i=0j=0k=0 i=0j=0k=0
iyok:m (02)
k=0
n7lx”.k =Y VkeK;Viel (03)
nixjik =Y, vVkeK;Viel (04)
i=0
Sy =1 Viel {0} (05)
k=0
1<=u,<n-1  Viel {0} (06)
u -u +1<(n+*(1-x,) Viel;Vjel;VkeK (07)
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rz_;yik*qi <Q, vk eK (08)
w, +s +t,<fim  Viel;Vjel,VkeK (09)
W, >a; Vjel;vkeK (10)
Wi <bj Viel)Vjel;VkeK (12)

W, +s +t-wy, <(b +s +t-a)* (1-x,) Vie ) Viel;Vke K (12

A funcdo objetivo (1) visa maximizar o lucro di&io da empresa e € construida
considerando a existéncia de trés termos: 0 primeiro considera o prego “P” a ser cobrado pela
empresa para realizar a entrega no cliente localizado no ponto “i”, 0 segundo calcula o custo
variavel de atender o cliente (proporcional a distancia) e o terceiro computa o custo fixo do
aluguel dos veiculos (proporcional ao nimero de veicul os utilizados).

(2) especifica que o depdsito recebe “m” visitas dos veiculos. (3) e (4) asseguram que 0
veiculo ndo ira parar num cliente. (5) assegura que cada cliente sera visitado apenas umavez. (6)
e (7) sdo as restrigdes para eliminagdo de subrotas. (8) assegura que a capacidade dos veiculos
serarespeitada. (9) € para que os veiculos respeitem a janela do depdsito. (10), (11) e (12) sdo as
restricdes das janel as de tempo dos clientes.

5. O Modelo de Simulacgéo

Uma vez que as rotas ja foram analisadas e armazenadas pelo algoritmo dinamico
estocastico e pelo deterministico, simulam-se as rotas para estudar 0 nimero de vezes que cada
um destes modelos conseguiu de fato cumprir as rotas nos tempos plangados. Conhecido o
tempo médio para percorrer um arco e o desvio padrdo, gera-se um tempo agui denominado de
“tempo real” necessario para perfazer cada um dos arcos.

A seguir é dado um exemplo nafigura 5.1 para melhor compreensao:

Janelas:

{aaxba] {azabz} (asby)
e Q3 2 4 g

Media,Desvio N(Mygs, dos) | N{m3;, ds;) I N(ms, dsg) I

Tempo Real ' | ¢ I I
& Atand: 32+ Sp f32% 53 traet s;

lanelas:

(0,60) (120,240) (180,260)

w0 3 2 a4
Media,Desvio 30 10) | N(70, 10) I N(100, 15) I

Tempo Real
+Atend.

3540 | 65¢10 | 125420 |

Figura5.1: Exemplo da Andlise de 1 rota
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A figura 5.1 trata-se de uma rota, sendo a primeira parte a notac&o utilizada e a segunda
parte seus respectivos valores. Suponha que o GLPK tenha encontrado a rota acima como parte
de uma solugdo. Na parte inferior da figura os tempos sdo dados em minutos. No modelo
deterministico, o veiculo sai do dep6sito no tempo zero e chega no cliente “3” no tempo 30
(minutos). Fica em “3” por 10 minutos e chega no cliente “2” no tempo 110. Aguarda 10
minutos, ha o tempo de atendimento de 20 minutos e chega em “4" no tempo 240. Assim, arota
acima é aceita dentro deste modelo, pois respeitou todas as janel as de tempo.

Ja no modelo estocéstico, quando o GLPK retorna a rota acima, o programa faz uma
andlise diferente do modelo anterior, da seguinte forma:

— Para o arco (0,3), a probabilidade de N(30,10) ser menor que 60 minutos € maior que o nivel
de servico desgjado de 95%7? A probabilidade é de 99.86%, portanto a subrota é aceita e
segue-se para a proxima subrota.

— Para o arco (0,2) o tempo médio de viagem € de 100 minutos e a variancia € 100+100 = 200,
portanto com desvio padréo igual 14. Considerando-se 0 tempo de atendimento como
constante e igual a 10 minutos, checa-se a probabilidade de uma normal com média 110 e
desvio 14 ser menor que 240. A probabilidade é 1, portanto subrota aceita e seguem-se 0s
testes.

— Paraoarco (0,4) aandlise é andloga. A subrota tem média de 240 minutos, ou sgja, 30 (de 0 a
3) +70 (de 3 a 2) +10 (tempo de atendimento em 3) +10 (tempo de espera) +100 (tempo de 2 a
4). O desvio padrdo é de 21 minutos. A probabilidade é de 82.9%. Portanto a subrota ndo é
aceita, consequientemente esta solucdo ndo € aceita pelo modelo estocastico

Na simulagdo, observa-se que o0 “tempo real” (gerado segundo a distribuic¢&o normal) foi
de 35 minutos e respeitou a janela de “3”. O veiculo chegou em “2” no tempo 110 e precisou
aguardar 10 minutos para respeitar a janela. A seguir, o veiculo chegou em “4” no minuto 265,
portanto fora da janela do veiculo. Neste caso, dentro do modelo deterministico que tinha
aceitado esta rota, a empresa recebeu uma multa, pois ndo respeitou o horério para um cliente
cujo agendamento tinha sido confirmado.

6. O Estudo de Caso

Embora o modelo aqui estudado possa ser generalizado para outros setores, 0 presente
estudo tem como foco auxiliar empresas prestadoras de servicos de manutencéo terceirizada.
Facilidades como fabricas, hospitais, portos e aeroportos usam equipamentos que necessitam de
manutengdes. A prestacdo de tais servicos é feita segundo um agendamento prévio feito pelo
cliente junto a empresa prestadora de servicos. Como a manutencéo destes servigos implica na
paralisacdo temporéria das atividades redlizadas pelo cliente, é necess&rio que sgja combinado
com o cliente uma janela de tempo para a execucdo do atendimento. Para o veiculo que atendera
o cliente, ndo convém chegar antes do horério programado, pois o tempo de espera representa um
custo. Da mesma forma, ndo convém que o veiculo chegue depois do horério, pois forgara o
cliente a permanecer mais tempo com suas atividades paralisadas, gerando prejuizos (no caso,
penalidades a serem pagas pela empresa prestadora de servicos).

O depdsito (vértice zero) trata-se do escritdrio da empresa que abriga os profissionais
responsdveis por realizar o servico de manutencdo nos clientes e possui também pecas
necessarias para os servicos. Cada veiculo sai do deposito cheio, entrega as mercadorias (presta
um servigo) e volta para o depdsito. Os veiculos que fazem as entregas sdo terceirizados. Por
contrato, a empresa terceirizada disponibiliza um nimero combinado de veiculos diariamente
para o contratante. A diaria de cada veiculo tem um custo fixo e um custo variavel por kilémetro
percorrido.
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Diariamente, os clientes devem ser atendidos numa janela de tempo, e os veiculos devem
atender os clientes e retornarem ao depdsito dentro de um periodo determinado. Considerou-se
uma velocidade média padrdo para o veiculo e uma &rea de entrega onde o depdsito esta
localizado no centro. Os veiculos tém capacidades iguais e conhecidas, embora o modelo
matematico permita diferentes capacidades.

O atendimento da empresa ao longo do dia funciona da seguinte forma: os clientes ligam
para a empresa para agendarem a entrega dos produtos que € o mais breve possivel a partir do dia
seguinte. Iniciamente, faz-se um pré-agendamento. Entdo o programa com o modelo de
otimizac&o € executado com a inclusdo do cliente. Se foi possivel encontrar uma solugéo, entdo o
agendamento é confirmado. O modelo é iniciado com 1 veiculo e a medida que novos clientes
sdo agendados, veiculos sdo adicionados conforme a necessidade.

A empresa atualmente trabalha com um modelo deterministico e desgja saber se 0
modelo estocastico pode apresentar melhores resultados. O melhor nivel de servigco a ser
utilizado no modelo estocastico também € uma resposta que este estudo pretende responder.

6.1 Modelos: Deter ministico e Estocastico

Uma vez que um cliente solicita agendamento, tenta-se atendé-lo no dia seguinte. Como
os clientes ja agendados para o dia seguinte sdo conhecidos, primeiro é verificado se a
quantidade corrente de veiculos tem capacidade disponivel. Se sim, adicionam-se ao modelo do
GLPK os dados do novo cliente e executa-se 0 modelo. Os dados de resposta sdo salvos num
arquivo do tipo “txt” e entdo importados para o ambiente de programacdo que analisa as
respostas (as rotas). Considerando-se 0 modelo deterministico, admitem-se as seguintes
possibilidades: se a capacidade do veiculo é suficiente para atender a demanda, ent&o se confirma
0 agendamento do cliente. Se a capacidade ndo é suficiente, entdo se adiciona um veiculo no
modelo de programacdo linear do GLPK. Caso ndo se possa aumentar 0 nimero de veiculos
(pois uma quantidade méximajafoi alcangada), o agendamento é postergado em 1 dia.

Para 0 modelo estocéstico, ha as seguintes possibilidades: se a capacidade do veiculo é
suficiente para atender a demanda e se 0 nivel de servico de todas as rotas geradas pelo GLPK é
atendido, entdo se confirma o agendamento do cliente. Se a capacidade ou o nivel de servigco ndo
sdo atendidos, entdo se adiciona um veiculo no modelo de programagdo linear do GLPK. Caso
ndo se possa aumentar 0 nimero de veiculos, o agendamento é postergado em 1 dia. Um
fluxograma é apresentado em anexo para melhor compreensao.

A diéria de cada veiculo tem um custo fixo de R$200,00 e um custo variavel de R$3,00
por kilémetro percorrido. A velocidade média do veiculo é de 25 km/hora. A area de entrega tem
50 km X 50 km e o depésito esta localizado no centro. A localizagdo de cada cliente € gerada a
partir de uma distribuicdo uniforme dentro desta &rea. A multa de cada cliente agendado e néo
atendido dentro do prazo € de R$3000,00. Considerou-se que o nimero de clientes que
diariamente solicitam atendimento segue uma distribuicgo uniforme de 10 a 20. A demanda de
cada cliente segue uma distribuico uniforme de 4 a 8 unidades. O tempo de atendimento é de
0.2 horas. O lucro unit&rio por produto € de R$5,00 e o prego cobrado para fazer a entrega é
composto de uma parcela fixa correspondente ao lucro e de uma parcela variavel que é
proporcional adistanciaentre o cliente e o deposito.

Uma vez gerada a quantidade de clientes do dia, gera-se a demanda de cada cliente e a
localizac&o dos mesmos. Conhecida alocalizagdo e dada a vel ocidade média do veiculo obtém-se
o tempo médio de viagem para cada arco do sistema. Entdo, atribui-se um desvio padrdo ao
tempo médio de cada um dos arcos de tamanho igual a 20% da média (esta informacéo é
basicamente o que diferencia 0 modelo estocastico do deterministico).

Foram realizados os seguintes experimentos conforme atabela 6.1:
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Janelade

Experimento Nivel de Servico Capacidade
Tempo
1 99% 0 capacitado
2 99% 0 nao capacitado
3 99% 1 capacitado
4 99% 1 n&o capacitado
5 95% 0 capacitado
6 95% 0 ndo capacitado
7 95% 1 capacitado
8 95% 1 n&o capacitado
9 90% 0 capacitado
10 90% 0 ndo capacitado
11 90% 1 capacitado
12 90% 1 nao capacitado

Tabela 6.1 — Variaveis de controle dos experimentos

O dimensionamento do tempo de simulagéo foi baseado em Chwif (2007). Inicialmente,
executou-se a simulacdo de 10 réplicas do experimento nimero 3 (tabela 6.1) por ser considerado
0 experimento mais completo. Cada réplica é equivalente a 1 dia de funcionamento da empresa.
Obteve-se para estas 10 réplicas uma média e desvio padréo. Para um nivel de confianca de 95%,
obteve-se da tabela de distribuicéo de "t" de Student o valor de "t*, obtendo-se o intervalo. Para
um intervalo desgjado de R$100,00, calculou-se que o nimero de réplicas deveria ser 94. Entéo
decidiu-se redizar rodadas de 100 réplicas, equivalendo a 100 dias de funcionamento da
empresa. Dado o elevado tempo de simulacdo de cada rodada (superior a 8 horas ) e por isto
precisar ser feito para cada um dos 12 experimentos, para cada um dos 2 tipos bésicos
(deterministico e estocéstico), decidiu-se pela redlizagdo de 1 Unica rodada corretamente
dimensionada (100 réplicas) para 0s 24 estudos.

Nos experimentos onde a restricdo de capacidade estava ativa (vaor 1), os veiculos
tinham todos capacidade de 50 unidades. Os experimentos com janela de tempo tiveram as
mesmas obtidas da seguinte forma: gi] = fungdo distribuicdo de probabilidade uniforme no
intervalo [0,3] horas, e b[i] no intervalo [4,6], sendo ambos nimeros inteiros. Nos experimentos
sem a restricdo de janela de tempo, os clientes possuem a mesma janela de tempo com &i]=0 e
b[i]=6. Em todos os experimentos, a quantidade maxima de veiculos disponiveis foi 15, de
forma que nenhum dos experimentos chegou a utilizar este limite, ou seja, esta variavel ndo
interferiu nos resultados.

O problema de programacdo inteira mista foi resolvido utilizando-se o comando
“glp_intopt” da biblioteca do GLPK que resolve o problema pelo método “branch-and-cut” (um
hibrido dos métodos “branch-and-bound” e “cutting plane”).

7. Resultados

Um dos principais dados de resposta utilizado para avaliar os experimentos foi o lucro
acumulado obtido durante todo o periodo de simulagcdo. Também sdo respostas relevantes:
gquantidade de clientes que solicitaram agendamento, quantidade de clientes agendados,
guantidade de clientes cuja janela ndo foi satisfeita (nimero de multas recebidas no periodo), o
nimero médio de veiculos utilizados por dia e o faturamento acumulado no periodo (corresponde
a0 lucro sem subtrair os valores das multas). Observa-se que a diferenca entre clientes
solicitantes e clientes agendados trata-se da quantidade de clientes cujo atendimento da demanda
foi postergada, ou sgja, agendados para o dia seguinte da solicitagdo. Na tabela 7.1 sdo
mostrados os resultados para 0 model o estocastico.
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Numerodo Faturam. Lucro . . Média
. Clientes Clientes Multas A
Experimen Acumulad Acumulad solicitantes  agendados  Recebidas Diariade

. 0 (R$) 0 (R$) Veiculos
1 463386 463386 1538 1536 0 4.0
2 467296 467296 1572 1538 0 3.8
3 313141 312833 1362 1222 2 4.3
4 312212 311812 1498 1486 2 7.8
5 437532 437532 1542 1542 0 4.3
6 431798 431798 1530 1530 0 4.1
7 376452 376052 1542 1536 2 6.4
8 323480 322680 1450 1446 4 7.2
9 325183 325183 1492 1492 0 7.7
10 331640 331640 1502 1500 0 7.4
11 302736 301936 1458 1442 4 7.7
12 323916 322716 1414 1414 6 6.5

Tabela 7.1 — Resultados dos experimentos do Model o Estocastico

Observa-se na tabela 7.1 a ocorréncia de uma baixa incidéncia de multas. Percebe-se
ainda que houve mais multas para os experimentos 11 e 12 que além de possuirem menor nivel
de servico, tém janelas de tempo.

Na tabela 7.2 sdo mostrados os resultados para 0 modelo deterministico. Os
experimentos para cada modelo foram exatamente os mesmos.

Numerodo Faturam. Lucro . . Média
. Clientes Clientes Multas L,
Experimen Acumulad Acumulad solicitantes  agendados  Recebidas Diariade

: 0 (R$) 0 (R$) Veiculos
1 470710 470710 1538 1538 0 3.7
2 469194 469194 1572 1572 0 35
3 381898 313536 1362 1355 35 2.8
4 336042 301032 1498 1498 14 7.2
5 437532 437532 1542 1542 0 4.3
6 432174 427174 1530 1530 2 4.0
7 415880 355880 1546 1538 24 4.9
8 347814 292814 1450 1450 22 6.4
9 328873 328873 1493 1493 0 7.6
10 331640 325390 1503 1503 3 7.4
11 318716 288716 1458 1458 12 7.4
12 343292 293292 1414 1414 20 6.3

Tabela 7.2 — Resultados dos experimentos do Model o Deterministico

O experimento 3, com 99% de NS e janela de tempo, recebeu 0 maio nimero de multas
do estudo. Observa-se que nenhuma ou poucas multas foram aplicadas para 0s experimentos
sem janela de tempo.

A tabela 7.3 mostra resultados relativos, de forma que os resultados do modelo
estocastico foram divididos pelos resultados dos modelos deterministicos para os respectivos
experimentos. Isto foi feito para facilitar a comparacdo entre os 2 modelos. Por exemplo, a
coluna “Lucro acumulado”, experimento 3, tem valor 107%, ou sgja, 0 modelo estocastico teve
um lucro acumulado 7% superior a0 modelo deterministico.
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Numerodo Faturam. Lucro Cli . Média
. ientes Clientes Multas A
Experimen Acumulad Acumulad solicitantes  agendados  Recebidas Diariade

. 0 (R$) 0 (R$) Veiculos
1 98% 98% 100% 100% - 108%
2 100% 100% 100% 98% - 109%
3 82% 107% 100% 90% 4% 154%
4 93% 104% 100% 99% 50% 108%
5 100% 100% 100% 100% - 100%
6 100% 101% 100% 100% 0% 103%
7 91% 106% 100% 100% 8% 131%
8 93% 110% 100% 100% 18% 113%
9 99% 99% 100% 100% - 101%
10 100% 102% 100% 100% 0% 100%
11 95% 105% 100% 99% 33% 104%
12 94% 110% 100% 100% 30% 103%

Tabela 7.3 — Comparagdo dos resultados dos model os apresentados

Pela tabela 7.3, 0 model o estocéstico teve um faturamento acumulado menor ou igual ao
deterministico. Quanto a média diaria de veiculos, 0 modelo estocastico usou uma quantidade
maior ou igual ao deterministico.

Os experimentos em gque 0 modelo estocastico obteve um lucro acumulado melhor que o
deterministico possuem janelas de tempo. Observou-se uma incidéncia bem maior de multas no
modelo deterministico, principalmente quando hé janelas de tempo. Esse resultado pode ser
justificado porque neste model o, todos 0s arcos estdo sujeitos a gerar uma multa.

Os resultados também mostram que quando o NS diminui, o nimero de veicul os usados
pelo model o estocastico tende ao nimero usado pelo modelo deterministico, visto que o risco de
penalidades (multas) diminui.

Sendo o lucro acumulado o principal dado de resposta utilizado nos experimentos,
observa-se que 0 modelo estocastico obteve melhores resultados em 8 dos 12 experimentos,
sendo eles: 3,4,6,7,8,10,11 e 12. Destes, 6 possuem janelas de tempo. Em 2 experimentos (2 e 5)
obteve-se resultados muito similares. Obteve-se piores resultados apenas nos experimentos 1 e 9,
ambos sem janel as de tempo.

8. Conclusdes e Trabalhos Futuros

O modelo estocastico realmente consegue garantir dentro do nivel de servico desgjado, o
atendimento dos clientes dentro de suas janelas de tempo, principalmente quando cada cliente
tem sua propria janela de atendimento.

Para as instancia testadas, 0 modelo estocastico teve no pior caso uma perda de 2% no
lucro acumulado em relagéo ao modelo deterministico. Enquanto que no melhor caso este ganho
foi de 10%.

Na média, entre os 12 experimentos, 0 modelo estocastico teve um faturamento 5%
menor, porém um lucro acumulado 3% maior. Entre 0s 6 experimentos com janela de tempo, a
média do faturamento no modelo estocastico foi 9% inferior enquanto que o lucro acumulado foi
7% maior.

Quanto ao lucro acumulado, pode-se concluir que o modelo estocastico apresenta
mel hores resultados quando hé janelas de tempo e quando os val ores da multa sdo razoavel mente
altos. Neste trabalho, concluiu-se que para as instancias com janela de tempo e com multa
superior a R$2500,00, é vantajoso utilizar 0 model o estocéstico.
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No modelo estocéstico, entre os experimentos sem janela de tempo, o melhor nivel de
servico foi 99%, conforme o lucro acumulado obtido nos experimentos 1 e 2. Quanto aos
experimentos com janela de tempo, o nivel de servico com melhor lucro acumulado foi 95%,
dado pelos experimentos 7 e 8 que receberam poucas multas e adiaram o atendimento de poucos
clientes.

Como futuros trabalhos pretende-se implementar heuristicas do tipo geracéo de colunas
ou ainda meta-heuristicas do tipo algoritmo genético para problemas de maior escala. Também
pode-se criar penalidades proporcionais ao tamanho do atraso e mesmo permitir que um veiculo
faca horas extras como alternativa para reduzir sua ociosidade. Convém também estudar
situacBes em gue a frota de veicul os € heterogénea. O problema pode ser adaptado no sentido de
responder qual deve ser a capacidade e o tamanho da frota de veicul os.
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30/08 A 03/09

BENTO GONCALVES = RS

Anexo

Inicio do Dia

A

A 4

(1) Gerar dados iniciais de entrada no
Ambiente de Programagéo.
Num. Vei: =1 (vaor inicial)

Num.Cli:=1 (vaor inicial)

Cap. Ve >=
Demanda?

(2) Exportar parao GLPK os dados de entrada
do modelo.

A\ 4

(3) Rodar 0 model o de otimizag&o e armazenar
resultados num arquivo texto.

|

(4) Importar as respostas parao Amb. de
Programacéo.

\ 4

(5) Checar se houve solugdo para o0 nimero de
veiculos corrente e se 0 nivel de servico para
todos os clientes foi atendido.

NS ruim ou sem
solugéo?
*)

NumClientes <
NumClientesDia?

A

(7) Incrementar NUmero de Veiculos

(6) Incrementar NUmero de Clientes

Ndm. Veic.
corrente < Num.
Max. Veic. ?

(8) Adiar cliente.

l

(9) Armazenar solugéo.

l

Fim do dia

Fluxograma do modelo dinamico estocéstico de otimizagdo
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