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RESUMO. Este artigo trata do Problema de Estoque e Roteamento de Multiplos Veiculos (PERMV).
Este problema engloba o gerenciamento do estoque do cliente, o estabelecimento da frequéncia e
quantidade de produto entregue, além do roteiro percorrido pelo veiculo ao longo de um horizonte de
planejamento, possibilitando uma reducdo simultanea dos custos de estoque e transporte. O algoritmo
foi avaliado a partir de experimentos computacionais em um conjunto de instancias da literatura e os
resultados obtidos validam sua eficiéncia.

PALAVRAS-CHAVE: ILS, MIRP, Algoritmo Hibrido
Area principal. L&T - Logistica e Transportes

ABSTRACT. This paper deal with the Multi-vehicle Inventory Routing Problem (MIRP). This problem
includes the management of customer inventory, determine the frequency and quantity delivered to the
customer in addition the vehicle routing over a planning horizon, while reducing the costs of storage and
distribution. The main objective of the work is propose a general procedure using hibrid Metaheuristic
in order to solve real problems.The proposed algorithm was evaluated from computational experiments
with a set of instances from the literature and the results have showed its effectiveness.

KEYWORDS. MIRP, ILS, Hibrid Algorithm
Main area. L&T - Logistics and Transport

1 Introducio

Atualmente, a cadeia de suprimentos vem cumprindo um papel importante no desempenho das empre-
sas que estdo percebendo a importincia da melhoria do nivel de servico de atendimento aos clientes
através da logistica. Neste contexto, destaca-se o Vendor Managed Inventory (VMI) ou Estoque Ge-
renciado pelo Fornecedor (EGF). Segundo [Campbell et al.(1998)] o EGF cria valor tanto para o forne-
cedor quanto para o cliente, em uma situacdo de ganha-ganha, representado pela reducdo de custos de
distribuicao e melhor gerenciamento das entregas de um lado, e pela eliminagdo da necessidade de con-
trole de estoques do outro. A implantag¢do de um sistema tipo EGF requer a resolu¢do de um complexo
problema de otimiza¢do denominado Inventory Routing Problem (IRP) ou Problema de Roteirizacdo e
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Estoques (PRE), que combina o gerenciamento de estoque com programacao de entregas e roteirizacao
de veiculos.

Desde que este problema foi proposto por [Bell et al.(1983)] para um caso de distribui¢do de gis indus-
trial, diversos trabalhos sobre diversas variantes do problema e vdrias abordagens tem sido propostas.
Geralmente o problema € classificado seguindo os critérios que envolvem horizonte de tempo, politica
de reposicdo, composicdo e tamanho da frota, disponibilidade de informacgao sobre a demanda, rotei-
ros, entre outros. Com destaque, a politica de reposi¢cao define as regras principais sobre a quantidade
entregue aos clientes, impactando diretamente no custo total. Mais comumente, reporta-se na literatura
a politica Maximum Level (ML), que flexibiliza a quantidade entregue ao cliente, estando limitada a sua
disponibilidade de armazenamento no periodo e Order-up-to (OU), que determina ao fornecedor entre-
gar a mixima quantidade possivel, sempre que um cliente for visitado. Para uma referéncia abrangente
sobre o assunto ver [Coelho et al.(2013)].
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Para o caso particular de apenas um veiculo, diversas heuristicas ([Archetti et al.(2012)], [Bertazzi et al.(2002)]

e [Coelho(2012)]) e um algoritmo exato ([Archetti et al.(2007)]) foram propostas. Para o caso de mul-
tiplos veiculos, [Coelho et al.(2012), Coelho(2012)] propde um algoritmo exato branch-and-cut e uma
metaheuristica ALNS (Adaptative Large Neighborhood Search) considerando frota homogénea e hete-
rogénea.

Este trabalho busca definir um procedimento geral para o tratamento de problemas reais através da
implementacdo de metaheuristicas. As dificuldades comuns sd3o: o tratamento de muitas restricdes
e a manutencdo do cdodigo. A escolha do IRP deu-se por ser este um problema que apresenta uma
caracterisitca interessante: dificuldade de se encontrar uma solugéo vidvel através de heuristicas.

2 Descricao do problema

O problema tratado neste trabalho considera a necessidade de se entregar um tipo de produto a partir
de um fornecedor a diversos clientes ao longo do tempo. Tanto os estoques dos clientes quanto o
do fornecedor tem custos e devem permanecer entre limites minimos e maximos. Todos os estoques
iniciais sdo conhecidos. A producdo do fornecedor e o consumo de cada cliente sdo constantes em cada
periodo. Entregam-se os produtos por meio de uma frota limitada e homogénea. As distincias entre
clientes e entre clientes e fornecedor sdo conhecidas e o custo do transporte € proporcional a distancia
percorrida pelos veiculos.

Uma solugdo desse problema deve indicar para cada periodo: a quantidade de produto a ser entregue
para cada cliente e por quais veiculos, a rota de cada veiculo e o custo total. A descri¢do formal
do problema € a mesma feita em [Coelho(2012)] com as diferencas de que os veiculos tem a mesma
capacidade e ndo hd impedimento para que um cliente seja visitado por mais de um veiculo no mesmo
periodo. Nas tabelas 1, 2 e 3 encontram-se as descri¢cdes dos indices, parametros e varidveis usados na
modelagem. O problema de programagdo matemadtica € apresentado no modelo 1. A funcdo objetivo
tem duas parcelas principais, a soma dos custos de estoques e a soma dos custos de transporte. As
restricdes 2 e 3 calculam o nivel de estoque no forcecedor, respectivamente, no final do periodo 0 e no
final dos periodos subsequentes. As restri¢des 4 e 5 sdo como as anteriores mas referem-se aos clientes.
As restricdes 6 e 7 determinam os limites minimo e méaximo dos estoques. A carga levada por um
veiculo em um periodo € igual a soma das cargas entregues aos clientes neste periodo, garantido pela
restricdo 8. A restricdo 9 limita a capacidade de carga de cada veiculo. A restri¢do 10 indica que se
uma entrega € feita, esta deve ser, no maximo, igual a capacidade do veiculo ou zero em caso contrario.
As restricoes 11 a 13 determinam que sempre que um cliente € visitado devem haver exatamente um
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nd antecessor e um no sucessor. As retri¢des 14 a 17 garantem que a solu¢do ndo contenha multiplos
ciclos para cada veiculo. As restrigdes 18 e 19 sdo restricdes de integralidade e, finalmente, a restricao
20 garante que as quantidades entregues sejam ndo-negativas.

Tabela 1 — Indices

Simbolo | Descricao

d periodo
i,j local
v veiculo

Tabela 2 — Parametros Dados

Simbolo ‘ Unidade ‘ Descricao
Ce; $/u custo unitdrio do estoque em i
Crij $ custo unitdrio de transporte entre i e j
E; u estoque maximo em i
E; u estoque minimo em {
Ei; u estoque em i no inicio da programagao
L u capacidade mdxima do veiculo
Nd 1 numero de periodos
NS 1 nimero de solu¢gdes na memoria
QOc; u consumo periddico em i
of u produgdo periddica
Tabela 3 — Varidveis
Simbolo ‘ Unidade ‘ Descricdo
baijy 1 indica que o veiculo v percorre o trecho ij no perfodo d
edi u estoque em i no final do periodo d
Ly u carga levada em v no perfodo d
ddiv u entrega em i no periodo d por v
Wiy u soma das entregas até i no periodo d feitas por v
Ydiv 1 indica entrega em i no periodo d por v

3 Algoritmo proposto

O algoritmo implementado € uma heuristica ILS (Iterated Local Search) com pequenas alteragdes em
relacdo ao descrito por Lourenco et al. [Gendreau and Potvin(2010)]. O arcabouco geral é mostrado
no algoritmo 1. A principal diferenga € o uso de uma operacdo de combina¢do de duas solugdes como
uma forma de perturbacao.

Embora seja possivel trabalhar tanto com solugdes vidveis quanto invidveis, optou-se por trabalhar ape-
nas com as solucdes vidveis porque testes preliminares indicaram que bons resultados sdo encontrados
em muito menos tempo e a implementagdo da fung@o objetivo € mais simples.
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Modelo 1 — Programag¢do matemadtica

min ZCei~ed,-+ Zcrij'bdijv
di dijv
sa e =Ei+0f— Y qiy  {(di)|(d=0)A(i=0)}
VIj#0
esi=ea—1;+0f— Y, qujp {(d,i)|(d>0)A(i=0)}
A0
edi:Eii_QCi+ZQdiv {(d,))|(d=0)A(i>0)}

esi=eq-1,—Qci+Y qaiv  {(d,)|(d>0)A(i>0)}

E; < ey deD,iel
eqi < Ei—Qc; deD,icl
lav="Y " qaiv deDyveV
i
Iy <L deDyveV
qaiv < Yaiv- L deD,ic\{0},veV
Zbdijv = Ydiv deD,ic\{0},veV
J
Zbdﬁv = Yaiv deD,ic\{0},veV
J
Zbdijv§1 deD,i=0veV
jli#0
Waiv —Wajy+L-baijy <L—qujy d€D,i,jel\{0},veV
Gdiv < Wdiv deD,iec\{0},veV
0 < waiy deD,ie\{0},veV
waiy < L deD,ic\{0},veV
baijy € {0,1} deD,i,jelveV
yaiv € {0,1} deD,iclveV
0 < qaiv deD,ie\{0},veV
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1t=0

2 memoria = iniciacao(NXS)

3 enquanto t < T faca

4 s = memoria(rand(1,NS))
5 se rand() < 0,4 entdo

6 | s’ = combina(s,memoria(rand(1,NS)))
7 senio

8 | s’ = perturba(s)

9 fim
10 s” = buscaLocal(s')
11 se s” < memoria(NS) entdo
12 insere(s”,memoria)
13 ordena(memoria)
14 fim
15 fim

Algoritmo 1 — Arcabougo geral

Constata-se que uma solu¢do do problema pode ser construida a partir de apenas duas informacdes
bésicas: a varidvel g ;, e por listas que representem a rota de cada veiculo. Neste trabalho a varidvel ry,
refere-se a rota do veiculo v no periodo d e € implementada como uma lista encadeada cujos primeiro e
ultimo nds tem valor 0, indicando o inicio e o fim do percurso no local do fornecedor. Entre o segundo
e o penultimo nds estdo os nds dos clientes visitados.

3.1 Iniciacao

A iniciacdo aleatdria € uma opcdo interessante a fim de se obter diversidade entre as solu¢des. Sendo
conhecidos o periodo, o cliente e o veiculo de cada entrega, uma rota pode ser determinada para cada
veiculo. A forma de se implementar essa iniciacdo € sortear quantidades entre O e a capacidade do
veiculo:

Sqai» =1and(0,L), d € D,i € I\{0},v €V

Determinadas todas as quantidades S¢qg;,,, uma solucdo vidvel € encontrada em duas etapas: a primeira
pela solug@o de um problema de programacgdo quadritica e depois pela determinacdo de cada uma das
rotas. O modelo quadrdtico é obtido modificando-se o modelo 1 da seguinte maneira: retiram-se as
restricdes 10 a 19 e substitui-se a fungdo objetivo pela fungdo 21. Este modelo relaxa as retri¢des de
roteamento e garante que os estoques do depdsito, os estoques dos clientes e os limites de carga dos
veiculos sejam respeitados.

: 2
min Y (Sqaiv — qai) 1)
div
Em seguida, uma rota é definida para cada veiculo em cada periodo incluindo-se, em ordem aleatdria,
o indice de cada cliente na lista r,:

Tay = {O}U{i‘qdiv > 0}

Por fim, uma operagao de busca local € executada e essa solucao € incluida na memoria. A operacgdo de
iniciagdo € repetida NS vezes.
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3.2 Perturbacao

A medida em que as solugdes vio sendo melhoradas, observa-se que é preciso mudar a forma de
perturbd-las a fim de se evitar que retornem, depois da busca local, aos seus pontos originais. No
entanto, perturbacdes muito fortes frequentemente geram solugdes que ndo se tornam melhores que
aquelas anteriores a perturbacdo. Uma forma de se obter perturba¢des bem ajustadas é implementar
algum tipo de algoritmo adapatativo ou implementar variadas perturbacdes. Neste trabalho, ha trés
formas diferentes de se perturbar uma solucdo: aleatdria, juncdo de duas rotas e unido de entregas de
mesmo cliente.

Todos os tipos de perturbacdo consistem em se modificar as varidveis qg;, €, em seguida, tornar a
solugdo vidvel. O algoritmo 2 descreve a operagdo de perturbagao.

1 0 =rand(0,2)

2 se o = () entao perturbacaoAleatoria()

3 se o = | entdo perturbacaoUneRotas()

4 se o = 2 entao perturbacaoUneEntregas()
5 Yy = 1»{(dvi’v)|qdiv > 0}

6 SY =Y Yu; CE =Y Ce;-eyi

div di
7 K1 =rand(0.0,1.0); K2 =rand(0.0,1.0); K3 = rand(0.0, 1.0)
K1
8 K1= KITK2+K3
v K2= KTFK2FK3
0 K3 = grxorxs

11 resolveMIP
12 atualizaRotas()
13 avalia()

Algoritmo 2 — Perturbagdo

Os diferentes tipos de pertubacdes sao:

Aleatdria todas as entregas sdo alteradas aleatoriamente. Cada variavel gg;, tem uma probabilidade
de 0.1 de ser eliminada, de 0.1 de ser aumentada até a capacidade do veiculo e de 0.8 de ser
modificada em +4%.

Uniao de rotas dois veiculos em um mesmo periodo sdo escolhidos aleatoriamente. As entregas dos
clientes atendidos apenas pelo primeiro veiculo sdo inseridos no fim da rota do segundo veiculo.
Os clientes atendidos pelos dois veiculos tem as entregas somadas no segundo veiculo.

Uniao de entregas dois periodos com um intervalo de, no médximo, dois dias sdo escolhidos aleato-
riamente. Todos os clientes que tem entregas em ambos os periodos passam a ter a soma das
entregas somente em um dos periodos. Esta operacdo pode ser realizada mantendo-se as entregas
do primeiro ou do segundo periodo e eliminado-se o outro.

O retorno a viabilidade € feito por meio da solu¢cdo de um problema de programacao inteira mista tendo

como base o modelo 1. O problema deve ser modificado substituindo-se as restricdes 11 a 18 pelas
restricdes 23, 24 e 25 e substituindo-se a fun¢@o objetivo pela fungdo 22.

sdy ce sy
Kl—+K2—+K3— 22
SY + CE + SY 22)
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ce = ZCe,- - egi (23)
di
sy =Y Ydiv (24)
div
sdy =Y Y+ (1=2Yain)Yan (25)
div]i>0

Uma vez que os novos valores das varidveis g4;, estdo definidos, as listas de rotas ry, s@o atualizadas.
A atualizac@o ocorre quando hd mudanca no atendimento de cada cliente. Sao duas as alternativas: na
solu¢do original o cliente i era atendido e passou a ndo ser atendido depois da perturbacdo, entdo o n6 i
é removido da rota. Contrariamente, o né i € inserido por meio de um algoritmo de melhor inser¢ao.

Finalmente, a funcio objetivo 1 é avaliada.

3.3 Combinacao

A combinacdo de duas solucdes diferentes € uma forma de se fazer uma perturbacdo misturando-se
as caracteristicas das solug¢des originais. Neste trabalho, a combinacio € feita definindo-se o valor de
cada entrega g4;, como igual ao da primeira solucdo ou igual ao da segunda soluc¢do. Essa escolha é
feita com uma probabilidade, que varia entre 0.01 e 0.2, definida no inicio da execucdo dessa operagao.
Determinados os novos valores de g ;, realizam-se todos os passos a partir da linha 5 do algoritmo 2.

3.4 Busca local

A operacdo de busca local € realizada por meio da aplicacdo da técnica Randomized Variable Neigh-
borhood Descent (RVND) [Penna(2013), Penna et al.(2013)a, Penna et al.(2013)b, Subramanian(2012),
Subramanian et al.(2012), Subramanian et al.(2013)], na qual diversas estruturas de vizinhanga sao ex-
ploradas exaustivamente. As vizinhangas empregadas sdo as seguintes: 2-opt (dois arcos presentes em
uma rota sdo substituidos por dois arcos ausentes que restabelecam sua viabilidade); Exchange (dois
clientes de uma rota tem suas posicdes trocadas); Reinsertion (a posi¢do de um cliente na rota ¢ alte-
rada); Cross (duas rotas sdo divididas em duas partes cada uma. O inicio da primeira rota é ligada ao
término da segunda e o fnicio da segunda, ao término da primeira. Esta operagdo € testada para todos
os pares de rotas de um mesmo periodo, para todos os periodos); Shift(1, 0) (uma entrega deixa de ser
feita e outra entrega pode ser modificada. Ou seja, uma varidvel gy;, € zerada e uma varidvel gy, pode
ter seu valor alterado); Swap(1, 1) (duas entregas deixam de ser feitas e duas outras podem ter seus
valores modificados); Swap(2, 2) (dois clientes de uma mesma rota sdo transferidos para uma segunda
rota do mesmo periodo e dois outros clientes desta rota sdo transferidos para a primeira) e MelhorQ (a
quantidade de cada entrega, ¢4;,, ¢ maximizada ou minimizada de acordo com sua influéncia na funcdo
objetivo, mantendo-se a viabilidade da solucdo).

As vizinhangas 2-opt, Exchange e Reinsertion sdo operacdes intra-rotas e apresentam a interessante
caracteristica de ndo exigir verificacdo de viabilidade da solu¢do, sendo bastante verificar a variacdo da
funcao objetivo. Cada uma dessas vizinhangas sdo experimentadas para todos os veiculos em todos os
periodos. Neste trabalho, € relevante destacar que as demais vizinhancas foram implementadas de uma
forma ndo usual no que diz respeito ao tratamento das restricdes. A garantia de que uma solugdo se
mantém vidvel € feita resolvendo-se as equagdes e inequacdes relacionadas a operacdo em questao.
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Sfeas =1
para cada d faca

para cada v faca

para cada u # v faca

fim

fim

fim

para cada i > 0 faca
para cada j|(j # i) A (j > 0) faca

q = o0

g: —0Q0
g=min(q,—ly,+L)
g = max(q, —qaju)

paray€ {d,....Nd — 1} faca
g=min(q,E;j —eyj — Qcy;)
q=max(q,E; —ey)
g = min(q,ey0 + qaiv — Ey)
g = max(q, ey + qaiv — Eo)
se E; > ey — qq;, entio feas =0

fim
se Ce; > Cep entdo g = q
senio g =q

Acrv = calculaRemocao(i, ryy)

ldv = ldv —{div

ldu = ldu +q

paray € {d,....Nd — 1} faca
€yi = €yi — qdiv
eyj=¢yjtq
ey0 = €y0 + qaiv —4q

fim

qdiv = 0

executaRemogao(i, ryy)

ddju = 9d ju +q

executaMelhorInser¢ao (g ju; j, 7du)

fim

fim
fim

Ace = (Nd—d)-[(Cej—Ce) - g+ (Ceg — Cé;) - qai)

Acru = calculaMelhorInsercao(qaju + 4, J, Tau)
se (Ace + Acrv+ Acru < 0) A (feas = 1) entdo

Algoritmo 3 — Shift(1,0)

Considere-se, como exemplo, a operac¢do Shift(1, 0) que pode transferir uma entrega no periodo d a
um cliente i pelo veiculo v a um cliente j pelo veiculo # no mesmo periodo. Portanto, no caso da
fun¢do objetivo diminuir, a operagdo € aceita e tem-se gq;, = 0 € g4j, > 0. Sejam as varidveis g € g,
08 acréscimos maximo € minimo a entrega g4, 0 algoritmo 3 descreve a busca local na vizinhanga
Shift(1,0) para a situacdo de transferéncia de entrega em mesmo periodo, clientes diferentes e veiculos
diferentes.

Entre as linhas 7 e 17, as alteragOes vidveis da entrega g,;, sdo calculados. O aumento mdximo de
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carga do veiculo u € calculado na linha 9 e corresponde a restricdo 9 do modelo 1. A linha 10 calcula a
restri¢do 20. As restricdes de estoque 6 e 7 s6 precisam ser calculadas entre os dias d e Nd — 1. As linhas
12 e 13 garantem que o estoque em j ndo ultrapassara seus limites maximo e minimo respectivamnte. As
linhas 14 e 15 garantem que o estoque no fornecedor também nao ultrapassara seus limites. Finalmente,
a linha 16 identifica que a entrega ao cliente i pode ser eliminada sem violar a restricdo de estoque
minimo. A variacdo do custo do estoque é caculado na linha 20. Quando o custo do estoque em j é
maior que o custo do estoque no fornecedor € interessante se minimizar a entrega a j e vice-versa, entao
a decisdo de se aumentar ou diminuir a entrega em j € determinada na linha 18. O custo de se remover
i da rota rg,, Acrv, é calculado na linha 21. A fungdo calculaMelhorInsergdo() avalia a diferenca na
funcao objetivo em quatro situacdes:

® g4ju+q =0 e jndo faz parte de r,,, entdo uma entrega a j ndo € feita e a rota r4, ndo se altera
implicando Acru = 0.

® gq4ju+q=0e jfaz parte de ry,, entdo a entrega a j € retirada da rota r4, implicando Acru < 0.

® gq4ju+q >0 e jnio faz parte de r4,, entdo uma entrega a j € incluida na rota r,, implicando
Acru > 0.

® q4ju+q>0e jjafaz parte de ry,, entdo a rota ry, ndo se altera implicando Acru = 0.

A linha 23 verifica se o valor da funcdo objetivo devido as parcelas Ace, Acrv e Acru diminui e se a en-
trega qg4;, pode ser eliminada. Em caso afirmativo, o movimento € aceito e as varidveis sdo atualizadas.
Essa implementacdo mostra uma forma sistematica de se tratar quaisquer nimero e tipos de restri¢des a
partir do equacionamento da programacdo matemadtica. Neste algoritmo, as varidveis e restri¢cdes relati-
vas ao roteamento foram relaxadas e tratadas a parte pelas listas r;, e pelas fungdes calculaRemocao(),
calculaMelhorInsercdo(), executaRemocao() e executaMelhorInsercao().

4 Resultados computacionais

O algoritmo descrito neste trabalho foi codificado em C++. Todos os testes foram realizados em um
computador com um processador Intel(R) Core(TM)2 Duo E7400 com 2.9GHz e 4GB de memdria,
rodando com Windows 7 Enterprise.

O resultado obtido foi comparado com método ALNS proposto por [Coelho(2012)]. Os testes do
método ALNS foram realizados em um grid de computadores com processadores Dual Core AMD
Opteron(TM) com 2.2 GHz, cada um com 12GB de memdria, rodando com sistema operacional Linux.
Segundo [Coelho(2012)] o tempo limite de execucdo foi limitado a 3600 segundos.

Para avaliar o desempenho do algoritmo, foi utilizado um subconjunto das instincias propostas por
[Coelho(2012)] para miltiplos veiculos que foram adaptadas a partir das instincias propostas por
[Archetti et al.(2007), Archetti et al.(2012)] para veiculo tnico. O subconjunto testado contém 20 ins-
tancias variando de 5 a 50 clientes., cada uma com 5 replica¢des, totalizando 100 diferentes instancias.
Elas sdo descritas como low ou high, onde low e high estdo relacionados a baixo e alto custo de estoque,
respectivamente. O algoritmo proposto foi testado a partir destas instancias para os casos de 2 e 3 vei-
culos. O algoritmo foi executado 10 vezes para cada instancia, com o valor de NS=21 e tempo maximo
de execucio de 600 segundos. E importante destacar que a execugdo foi interrompida por tempo em
praticamente todas as instancias.
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Tabela 4 — Resultados - 3 periodos

Nimero de Veiculos
2 3
Tipo Dimensao ALNS Melhor Média Desvio(%) GAP(%) ALNS Melhor Meédia Desvio(%) GAP(%)
5 2494,65 2514,72 2526,12 0,45 0,8 2879,3 2879,28 2888,63 0,32 0
10 4774,99 4795,58 4870,02 1,55 0,43 5276,69 5282,27 5383,75 1,92 0,11
15 5768.,6 579347 5871,98 1,36 0,43 6143,17 6176,28 6262,72 1.4 0,54
20 7644,26 7729,5 7803,77 0,96 1,12 8130,39 8166,68 8279,78 1,38 0,45
25 9395,88 9481,35 9623,29 1.5 091 9849,23 9941,27 10089,75 1,49 0,93
High 30 11230,1 11329,3 1142741 0,87 0,88 11590,26 11640,22 11805,02 1,42 0,43
35 11765,62 11870,42 12011,09 1,19 0,89 12251,5 12312,62 12489,02 1,43 0,5
40 129381 12969,04 13096,5 0,98 0,24 13374,34 13381,1 13496,17 0,86 0,05
45 14325.6 14337,96 14386,64 0,34 0,09 14692,62 1472322 14820,9 0,66 0,21
50 15895.42 15966,08 1610479 0,87 0,44 16488.44 16613,92 16765.65 091 0,76
Média 9623,32 9678,74 9772,16 0,97 0,58 10067,59 10111,69 10228,14 1,15 0,44
5 1572,28 1589,87 1637,35 2,99 1,12 1963,11 1963,11 1988,28 1,28 0
10 2349,42 2370,94 2447,59 3,23 0,92 2850,57 28649 292425 2,07 0.5
15 2536,32 2569 2636,95 2,64 1,29 2911,2 2979.,6 3034,59 1,85 2,35
20 3084.,6 3160,75 3257.84 3,07 2,47 3563,21 3625,14 3723,54 2,71 1,74
25 3373,87 3532,38 3626,42 2,66 4,7 3865,72 3953 4077,04 3,14 2,26
Low 30 3603,26 3640,35 3757,79 323 1,03 3985,43 3968,73 4047,8 1,99 -0,42
35 38113 3835.8 3935,16 2,59 0,64 4292,74 4279,31 4391,09 2,61 -0,31
40 4104,22 4139,22 4214,23 1,81 0,85 4451,24 4499,61 4604,58 2,33 1,09
45 432441 4307 4388,25 1,89 -0,4 4681,85 471143 4778,58 1,43 0,63
50 484191 4882,53 4996,98 2,34 0,84 5391,42 5472,35 5583,32 2,03 1,5
Média 3360,16 3402,78 3489,86 2,56 1,27 3795,65 3831,72 3915,31 2,18 0,95

As tabelas 4 e 5 resumem os resultados médios obtidos para 3 e 6 periodos respectivamente. A co-
luna Dimensdo representa o numero de clientes da instancia; as colunas ALNS mostram os valores
com os quais 0 método proposto estd sendo comparado e conforme divulgado em http://www.leandro-
coelho.com/wp-content/uploads/2012/07/basic_small.txt e http://www.leandro-coelho.com/wp-content/-
uploads/2012/07/basic_large.txt; as colunas Melhor e Média representam, respectivamente, o melhor
resultado e a média das 10 execugdes do algoritmo proposto neste trabalho; as colunas Desvio mostram
a variacdo entre as coluna Média e Melhor; e as colunas GAP = 100 - (%&g‘ms) mostram a varia-
¢do entre o melhor resultado e o melhor resultado do ALNS. Para as instancias em que o GAP estd em

negrito, a solucao obtida foi melhor que aquela pelo ALNS.

A tabela 6 mostra os valores médios dos desvios e dos gaps dos resultados.

5 Conclusoes

Este trabalho tratou do Problema de Estoque com Rotamento com Muiltiplos Veiculos (PERMV) através
de um método hibrido que utiliza, de forma interativa, um algoritmo ILS adaptado e programacio
matemadtica inteira mista.

A aceitagdo de um movimento em uma vizinhanga é facilitada pelo fato das quantidades em cada
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Tabela 5 — Resultados - 6 periodos

Nimero de Veiculos
2 3
Tipo Dimensao ALNS Melhor Média Desvio(%) GAP(%) ALNS Melhor Meédia Desvio(%) GAP(%)
5 6147,73 6146,85 6192,23 0,74 -0,01 7206,68 722442 7318,89 1,31 0,25
10 9803,98 9849,84 10028,84 1,82 0,47 11053,62 11075,9 1125489 1,62 02
15 12601,52 12665,62 12946.48 2,22 0,51 13814,68 13832,58 14023,37 1,38 0,13
High 20 15934,08 16060,98 16340,25 1,74 0.8 17285,32 17423 17683,92 1.5 0.8
25 18194,68 18495,26 18811,09 1,71 1,65 19573,78 19852,78 20171,12 1,6 1,43
30 12536.4 12643,71 12863,78 1,74 0,86 13786,82 13881,74 14090,44 1,5 0,69
Média 12536,4 12643,71 12863,78 1,74 0,86 13786,82 13881,74 14090,44 1.5 0,69
5 3926,48 3921,09 3969,07 1,22 -0,14 4990,03 5039,17 511745 1,55 0,98
10 579391 5875,11 6011,44 2,32 1.4 7177,63 710594 7227,14 1,71 -1,00
15 6433,09 6545,89 6764.,41 3,34 1,75 7607,58 7678,07 7883,29 2,67 0,93
Low 20 7875,37 8024,56 8212,78 2,35 1,89 9320,24 9402,17 9593,76 2,04 0,88
25 8605,21 8720,09 9065,3 3,96 1,34 10234,46 10317,69 10511,61 1,88 0,81
30 9054,79 9157,38 9434,26 3,02 1,13 10290,92 10283,01 10556,21 2,66 -0,08
Média 6948,14 7040,69 7242,88 2,87 1,33 8270,14 8304,34 8481,58 2,13 0,41

Tabela 6 — Resumo dos resultados

Numero de Periodos

Nimero de Veiculos
2 3 2 3
High | Low | High | Low | High | Low | High | Low
Desvio(%) | 097 | 2,56 | 1,15 | 2,18 1,74 | 2,87 1,50 | 2,13
GAP(%) 0,58 1,27 | 044 | 095 | 086 | 1,33 | 0,69 | 041

entrega serem calculadas a partir dos equacionamentos das restricdes, ndo sendo necessario definir-se
heuristicas que aceitem ou rejeitem um movimento baseado nas quantidades atuais. Adicionalmente,
os valores dessas entregas tem a tendéncia a ser os melhores valores possiveis considerados os clientes
visitados em cada rota. Ou seja, uma vez que os clientes de cada rota estejam definidos, as quantidades
entregues a eles ja estdo nos limites das restricoes.

Os resultados obtidos foram bons quando comparados com o métodos ALNS levando-se em considera-
¢do que o tempos de execugdo foram bem inferiores. O critério de parada por tempo, atingido em quase
todas as instancias, indica que o algoritmo tem boa capacidade de diversificacdo mas precisa de mais
intensifica¢do nas buscas locais.

Em trabalhos futuros, pretende-se executar o algoritmo proposto para todo o conjunto de instancias,

principalmente aquelas com 50, 100 e 200 clientes, em que experimentos iniciais j4 mostraram que
resultados significativamente melhores sdo alcancados quando comparado ao ALNS.
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