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RESUMO

O inventério florestal é uma atividade de coleta de dados pertencente a fase de
planejamento do empreendimento florestal, sendo que suas informagdes auxiliam a
organizacgdo possibilitando uma tomada de decisdo mais segura. Este trabalho tem
como objetivo otimizar a alocacédo das equipes responsaveis pela coleta de dados,
utilizando um modelo do Problema de Roteamento Periddico de Veiculos com Janela
de Tempo (PRPVJT). Para resolver o Problema de Alocacéo de Equipes de Inventario
Florestal (PAEIF), propbem-se a utilizacdo da meta-heuristica hibrida Clustering
Search (CS), empregando como gerador de solu¢des o método Simulated Annealing
(SA). Nesse trabalho foram realizados testes utilizando instancias de diferentes
tamanhos para aplicacdo da CS. As instancias de entrada foram geradas a partir de
dados reais, previamente fornecidos por uma empresa atuante no mercado de
produtos florestais. A meta-heuristica CS mostrou-se eficiente na resolucéo do PAEIF,
e quando comparada ao software CPLEX, a CS obteve melhora para a maioria das

solugdes conhecidas, com um baixo tempo de execucao.

Palavras-chave: Simulated Annealing; Problema de Roteamento Peridédico de
Veiculos com Janela de Tempo; Problema e Alocacdo de Equipes de Inventario
Florestal;



ABSTRACT

The forest inventory is a data collection activity belonging to the planning stage of the
forest enterprise, and its information provides support to the organization for safer
decision making. This work aims to optimize the allocation of the teams responsible for
data collection, using a Model of the Periodic Routing of Vehicles with Time Window
(PRPVJT). In order to solve the Problem and Allocation of Forest Inventory Teams
(PAEIF), we propose the use of the hybrid meta-heuristic Clustering Search (CS),
using Simulated Annealing (SA) as the generator of solutions. In this work, tests were
performed using different size instances for CS application. The input instances were
generated from actual data previously provided by a company active in the forest
products market. The CS meta-heuristic proved to be efficient in the resolution of the
PAEIF, and when compared to the CPLEX software, the CS obtained improvement for

most known solutions with a low execution time.

Keywords: Simulated Annealing; Problem of Periodic Routing of Vehicles with Time

Window; Problem and Allocation of Forest Inventory Teams;
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1 INTRODUCAO

O planejamento florestal € composto por atividades estratégicas que tendem a indicar
0s procedimentos corretos a serem adotados para manutencdo das florestas. Nesse
contexto, o inventario florestal surge como um importante procedimento para

quantificacdo e avaliacdo do povoamento florestal.

Atividades ligadas ao planejamento florestal, em sua maioria, exigem um esforgo
continuo e elevados custos associados a coleta de dados (CAMPOS; LEITE, 2006).
Nesse sentido, acentua-se a necessidade de utilizar modelos ja conhecidos na
Otimizacdo Combinatéria (OC) para minimizar a distancia percorrida pelas equipes
que realizam a coleta de dados. Em problemas de OC o espaco de possiveis solu¢cdes
tende a ser finito, facilitando a utilizacdo de seus elementos para a realizacéo de testes

em busca de possiveis solucfes para o problema tratado.

Em problemas de OC, testar todas as possibilidades de um problema pode ser inviavel
computacionalmente. Encontrar solu¢des viaveis para estes problemas também pode
se tornar uma tarefa exaustiva e até mesmo impraticavel, em alguns casos. Dessa
forma é justificavel abrir mdo da otimalidade das solucbes em busca de boas
aproximacoes, encontradas de forma eficiente (CARVALHO et al., 2001). Optar por
solucbes aproximadas é o paradigma dos algoritmos de aproximacdo que s&o
utilizados neste trabalho para resolver o Problema de Alocacdo de Equipes de

Inventario Florestal (PAEIF).

1.1 O PROBLEMA E SUA IMPORTANCIA

Dentre as diversas atividades que envolvem um empreendimento florestal, as que
auxiliam na fase de planejamento necessitam de uma continua busca por melhorias.
A atividade de Inventario Florestal € considerada uma das mais importantes por se
tratar de uma atividade primaria no processo de tomada de decisdo. Nessa atividade,
os dados sao coletados nas florestas periodicamente, com o objetivo de avaliar o
desenvolvimento da populagéo florestal e auxiliar no planejamento e manejo da

producao.
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De acordo com Campos e Leite (2006), a coleta de dados para compor o inventério
florestal é responsavel por grande parte dos custos relacionados a atividade.
Diretamente associadas aos custos de producéo, as tarefas que proveem dados para
o inventario florestal normalmente envolvem um grande numero de variaveis,

transformando os minimos erros cometidos no planejamento em grandes prejuizos.

Para um melhor reconhecimento da populacao florestal, as areas a serem visitadas
para coleta de dados sé&o divididas em fazendas, e estas séo subdivididas em talhdes.
Cada talhdo pode conter uma ou mais parcelas (unidades amostrais onde os dados
sdo coletados) que devem ser visitadas em periodos de tempo previamente

conhecidos.

A cada ano é realizado um planejamento com o objetivo de definir quais equipes irdo
inventariar quais talhdes em que periodo. O periodo de medicdo de um talhdo é
determinado pela idade de plantio do povoamento. Esse planejamento, também
denominado de programacéo anual de atividades de inventario florestal, € realizado

no escritorio e repassado as equipes de inventario para execucao.

No desenvolvimento da programacédo anual, o fator distancia entre os talhdes muitas
vezes ndo é levado em consideracdo. Isso determina que equipes de inventério
tenham que retornar a uma mesma regido diversas vezes em periodo curto de
horizonte de planejamento. Com objetivo de otimizar o deslocamento das equipes de
inventario florestal, Meneguzzi (2011) prop6s um modelo de roteamento de equipes
baseado no Problema de Roteamento de Veiculos (PRV). Nesse trabalho, a autora
ndo conseguiu grandes avangos no que se refere ao numero de talhdes, utilizando o

software CEPLEX para solucdo do problema.

Fundamentado no trabalho de Meneguzzi (2011), Barros Junior (2016) prop6s um
modelo de roteamento de veiculos para equipes de inventério florestal. Esse modelo
baseia-se no Problema de Roteamento Periddico de Veiculos com Janelas de Tempo,
no qual o conceito cliente é substituido por talh&o e o conceito de veiculo é substituido

por equipe.

Com base no que fora exposto, este trabalho apresenta a aplicacdo da meta-
heuristica hibrida Clustering Search (CS) como alternativa para solucionar o Problema

de Alocacao de Equipes de Inventério Florestal (PAEIF).
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1.2 OBJETIVOS

A seguir sao descritos 0s objetivos gerais e especificos relacionados a este trabalho.

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho foi desenvolver e testar a meta-heuristica Clustering Search
(CS) como alternativa para programacédo de rotas de equipes de inventério florestal.
O desempenho dessa meta-heuristica foi comparado com resultados obtidos por um

meétodo exato na resolucdo do problema.

1.2.2 Objetivos especificos

a) Implementar a estrutura para representar o Problema de Alocacédo de Equipes
de Inventario Florestal (PAEIF).

b) Implementar a meta-heuristica Clustering Search utilizando o Simulated
Annealing para gerar solugoes;

c) Avaliar o desempenho da meta-heuristica, comparando os resultados com 0s
obtidos pelo software CEPLEX;

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O restante deste trabalho esta dividido como segue. No Capitulo 2 € apresentada
uma revisao bibliografica dos principais e mais recentes trabalhos da literatura. O
Capitulo 3 detalha a metodologia utilizada. Os resultados obtidos sédo descritos no
Capitulo 4, as conclusdes sado apresentadas no Capitulo 5, e no Capitulo 6 sdo

listadas as referéncias.
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2 REVISAO DE LITERATURA
2.1 INVENTARIO FLORESTAL

O inventério florestal € um procedimento que prové a organizacao informacdes sobre
guantidade e qualidade dos recursos florestais. O mesmo auxilia na definicdo das
caracteristicas referentes as areas onde as arvores sdo cultivadas (HUSH et al.,
2003).

De acordo com Meneguzzi (2011), a atividade de inventario florestal pode ser dividida
em etapas, dentre estas, a etapa de amostragem abrange a fase de coleta dos dados
nas florestas, € 0 momento onde as equipes previamente alocadas visitam os talhdes
de coleta. Outra etapa que compde atividade de inventério florestal € o mapeamento
da area a ser amostrada, € um fator de sucesso para o inventario florestal, sua
importancia esta associada a necessidade de utilizar as informacdes obtidas na etapa
de amostragem em todo o povoamento florestal.

Soares et al. (2007) definiram um checklist com os itens a serem considerados na
elaboracdo do planejamento de um inventario florestal. Dentre esses, 0 item
“procedimentos para o trabalho de campo” apresenta uma série de pontos a serem
observados pelo engenheiro florestal. O suporte logistico e de transporte e a alocacéo
de equipes estdo entre os fatores que podem ser relevantes para um inventario
florestal por amostragem. Nesse contexto, o Problema de Roteamento de Veiculos

(PRV) é considerada uma abordagem valida para a alocacao de equipes

2.2 O PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS

O Problema de Roteamento de veiculo (PRV) € proveniente do classico problema do
caixeiro viajante, no qual um caixeiro precisa visitar um conjunto de cidades de forma
a minimizar a distancia percorrida entre as visitas. O caixeiro viajante sai de uma
cidade base ou de um depdsito e deve visitar todas as cidades do conjunto
estabelecido inicialmente, passando por cada cidade uma Unica vez. Os problemas
do tipo caixeiro viajante pertencem a classe de roteamento em nos. Dessa forma,
podem ser definidos com grafos, orientados ou nao orientados. (ARENALES et. al.,
2007; LOESCH; HEIN, 2009).

De acordo com Arenales et al. (2007), o PRV esté relacionado a definicdo de rotas

para entrega e/ou coleta de recursos. Projetar as rotas envolve uma fungéo objetivo



16

gue trata a minimizac&o de custos. Uma definicdo em forma de grafo para representar
0s nos clientes e os percursos entre eles pode ser apresentada, como segue. Seja um
grafo G =(N,E)em que N = C U {O,n+1}, C ={1,..,n} é o0 conjunto de nés
clientes, e os n6s 0 e n+ 1representam o depdsito. Para representar 0s arcos
(arestas) de conexdao entre 0s nds (vértices) é possivel definir o seguinte conjunto E =
{Gj):i,j ENi#j,i #n+1, j#0} Dessa forma, c;; representa o custo de
descolamento de um vértice i para um vértice j do grafo. Nenhuma rota podera iniciar

a partir do n6 n + 1 ou se encerrar no vértice 0 do grafo.

Segundo Golden et al. (1995), o PRV pertence a classe de problemas NP-dificil.
Portanto, as meta-heuristicas sdo as técnicas mais utilizadas para resolucao do
problema. Para o PRV, a literatura indica diversos métodos a serem utilizados, dentre
0s quais destacam-se os Algoritmos Genéticos (NGUYEN et al.,2011), GRASP (FEO;
RESENDE,1995), Busca Tabu (CORDEAU et al., 2011), entre outros.

2.2.1 Problema de roteamento periédico de veiculos com janela de tempo

Segundo Pillac et al. (2013), o PRV possui algumas variagbes comumente
encontradas em problemas especificos na literatura. Tais variacdes se dao pelo fato
de diversas limitacdes e regras adicionais serem impostas ao modelo ja conhecido do
PRV em aplicacdes reais. A seguir, sdo descritas algumas das principais variagcoes
existentes para o PRV:

¢ Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado — PRVC;

e Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo — PRVJT,;

¢ Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea — PRFH;

e Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega simultanea —
PRVCES;

e Problema de Roteamento de Veiculos Dindmico — PRVD;

e Problema de Roteamento Periodico de Veiculos — PRPV;

e PRPVJT - Problema de Roteamento Periddico de Veiculos com Janela de

Tempo; entre outros.

O modelo de roteamento utilizado nesta pesquisa tem caracteristicas semelhantes ao

Problema de Roteamento Periddico de Veiculos com Janelas de Tempo (PRPVJT).
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No PRPVJT cada talhdo a ser visitado possui 0 seu ciclo de tempo para medicao e
consequentemente intervalos distintos para medicdo durante o ciclo de vida da
floresta. O problema também visa o planejamento diario das visitas, bem como a

alocacao das equipes diariamente.

Segundo Nguyen et al. (2011), o PRPVJT é definido em um grafo nédo-dirigido
completo G= (V,E),em que V = {0,1,...,n}é o0 conjunto de vértices e E =
{(i,j) :i,j €V,i =j}é o conjunto de arestas. Uma distancia (ou tempo de percurso)
C; esta associado com cada aresta (i, j) € E. O vértice que representa o deposito €
indicado por 0. V. € o conjunto de vértices (clientes). Cada vérticei € V, tem uma
demanda Q; > 0 em cada dia do horizonte de planejamento de T dias, um tempo de
servico S; > 0 e uma janela de tempo [e;, [; ]. O instante de tempo inicial da janela em
que o Vvértice V; pode ser atendido é representado por e; e o instante de tempo final da
janela em que V,; podera ser atendido € representado por [;. Cada vértice V; requer um
namero fixo de visitas f; , a serem realizadas de acordo com um dos padrdes de
visitas diarias admissiveis em uma lista R;. A janela de tempo especifica para o

intervalo de saida e chegada dos veiculos ao depésito € dada por| e, , [,]-
2.2.2 Modelo do PRPVJT para o PAEIF

Barros Junior (2016) definiu uma formulacdo matematica mais especifica para o
PAEIF. A modelagem sugerida descreve as restricbes impostas para uma
aplicabilidade real do modelo na representacédo do problema. Dentre as adaptacoes
feitas aos modelos tradicionais de PRPVJT, o autor optou por remover a restricdo
relacionada a capacidade dos veiculos considerando que a atividade de inventéario

florestal ndo prioriza o transporte de cargas.

Os nés Go e Gd da formulacdo matematica representam, respectivamente, a base de
saida e de chegada das equipes na fabrica (depoésito). A cada um desses dois nos
estdo associados tempos de medicdo nulos e janelas de tempo que indicam os dias

permitidos de saida e de chegada das equipes a fabrica.

A formulacdo matematica para o problema, de acordo com Barros Junior (2016) é

dada por:



Minimizar

2.2 2 20X,

teT keK ie{L, UG} jefL, uGd}

Sujeito a:

Zz Zdi,jxit,j,k =1

teT keK jefL,uGd}

ZXtGo,j,k =1

jel,

thj,Gd,k =1

iel,

D Xiik =2 Xk =0

jeflocdy el

Hj 2 (Héo,k + dGo,j) +M (1_ Xéo,j,k)
H, >(H, +s, +di]j)+M(1—xi"j]k)
H(th,k >(H; +s +di,Gd)Xit,Gd,k

Héo,k =a

Hegx <b

Xit’ ik {01}

Em que:
i = talh&o de origem;

j = talh&o de destino;

Vi j;i=Go| j=Gd; j=Gd |i=Go

Vi= J;i=Go| j=Gd; j=Gd|i=Goji e L,

VkeK:teT

VkeK:teT

Vi j;i=Go| j=Gd; j=Gd|i=Go;
keK;teT;iel,

VkeK:teT

Vi j;i=Go| j=Gd; j=Gd|i=Go;
iel;je{lL vGd}

VkeK;teT

VkeK:teT

VkeK;teT

Vi j;i=Go| j=Gd; j=Gd|i=Go;

keK;teT;ie{l, vGo};je{l, vGd}

Go = garagem de origem (representa a fabrica);

Gd = garagem de destino (representa a fabrica);

di,j = tempo de deslocamento entre os talhdes i e j;

18

(1)

)

©)

(4)

Q)

(6)

()

(8)
©)

(10)

(11)

dGo, j = tempo de deslocamento entre a garagem e o primeiro talhdo a ser visitado;
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di, Gd = tempo de deslocamento entre o ultimo talhdo visitado e a garagem;

Xit,j’k = 1 caso o arco (i,j) seja escolhido para integrar a solugcdo para a equipe k no
periodo t, e 0 caso contrario;

T = horizonte de planejamento;

K = conjunto de equipes disponiveis;

Lt = lista de talhdes (locais) a serem visitados em um periodo t;

S; = tempo de servi¢o no no i;

H;=instante de inicio do atendimento no talhao j;

H; = instante de inicio do atendimento no talh&o i;

Héo]k = horario de saida da equipe k no periodo t;

H(t3d,k = horario de chegada da equipe k no periodo t;

a = inicio do periodo de atendimento do talh&o;
b = término do periodo de atendimento do talh&o;
M = constante suficientemente grande.

A funcdo objetivo (1) visa minimizar o deslocamento das equipes de inventario entre
talhdes. As restricbes (2) garantem que cada talhdo seja visitado uma Unica vez, por
uma Unica equipe em um determinado periodo de tempo. As restricbes (3) garantem
gue exatamente k equipes sairdo da garagem, enquanto as restricées (4) asseguram
gue k equipes cheguem na garagem. Também chamadas de “contencao de fluxo”, as
restricdes (5) garantem que toda equipe que chega em um talhdo, saia dele. As
restricbes (6) calculam o horario de chegada para atendimento no primeiro talh&o,
apos a equipe deixar a garagem. As restrigcdes (7) garantem que horario de inicio do
atendimento do talhdo j seja superior ao tempo de servico no talhdo i somado ao
deslocamento entre i e j. As restricbes (8) calculam o horario de retorno a garagem.

As restricdes (9) e (10) asseguram que os horarios de atendimento ocorram dentro da
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janela de tempo diaria. Ou seja, entre 0 e 480 minutos. E por fim, as restricbes (11)

asseguram que as variaveis de decisdo sejam binarias.

2.3 META-HEURISTICA CS PARA O PRV

A meta-heuristica Clustering Search (CS) apresentou resultados satisfatorios quando
utilizada por Araujo et al. (2013) no problema de roteamento periodico de veiculos
para coleta de lixo. O método melhorou os resultados atualmente conhecidos e até
mesmo reduzir a quantidade de rotas realizadas para coleta de lixo, utilizando
instancias reais da cidade portuguesa Ponte de Lima. Através da CS, foi possivel
reduzir em 30% a distancia total percorrida pelos caminhfes de coleta, quando

considerada a solugédo adotada atualmente no municipio.

De acordo com Araujo et al. (2013), o método gerador de solucbes Simulated
Annealing (SA) sem o processo de agrupamento obteve solu¢cdes piores em termos
qualitativos em relacdo a CS. A melhor solucdo encontrada pela CS é
aproximadamente 1% melhor, em termos qualitativos, que a melhor solucéo
encontrada pelo SA. Os autores consideraram a CS para o PRPV como uma
alternativa de desempenho robusto e ressaltaram que, em média, as solucdes obtidas
na CS estavam sempre proximas das melhores ja encontradas na literatura. A CS
encontrou boas solugcbes em tempo razoavel, mantendo um desempenho

computacional competitivo.
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3 METODOLOGIA

A metodologia abordada neste trabalho consiste em aplicar a meta-heuristica hibrida
Clustering Search (CS) para resolucdo do Problema de Alocacdo de Equipes de
Inventario Florestal (PAEIF). O modelo matematico utilizado neste trabalho é proposto
por Barros Junior (2016) como uma adaptacédo ao Problema de Roteamento Periddico

de Veiculos com Janelas de Tempo (PRPVJT).

A meta-heuristica hibrida CS foi modelada e implementada na linguagem C++. Os
testes foram realizados em um computador com processador Intel Core 15 2.60GHz,
8GB de memodria RAM. Para os mesmos, foram utilizadas instancias definidas a partir
de dados fornecidos por uma empresa de celulose sediada no estado do Espirito
Santo. Cada instancia contém o numero talhdes, o horizonte de planejamento (dias
Uteis do ano), uma matriz de distancia na qual sdo considerados também os pontos
de origem e destino, uma matriz binaria de janela de tempo, e um vetor de tempo de

medicao de cada talh&o.

3.1 REPRESENTACAO DE UMA SOLUCAO

A representacdo da solucdo adotada neste trabalho considera o numero de dias,
namero de equipes e talhfes visitados em determinado dia. A solugéo é representada
por uma matriz de n linhas por mgcolunas, sendon = nUmero de dias *
namero de equipes, € m; representa o niumero de talhGes a serem visitados pela
equipe e;;. Cada linha da matriz solugao de n linhas representa uma equipe e;;, em
que i representa o dia de trabalho e j o indice da equipe. Cada coluna representa um
talhdo a ser visitado por e;;. As linhas possuem diferentes quantidades de talhGes a
serem visitados (m;,), sendo que k representa o indice da linha em questéo, e m; pode

assumir valores entre zero e o nimero maximo de talhdes.

Considerando uma programacao elaborada com 24 talhdes a serem visitados, com 6
dias de trabalho e 2 equipes disponiveis, uma possivel solucdo é apresentada na
Figura 1. Nesse exemplo, cada linha da matriz representa uma rota, e por considerar
duas equipes, cada dia de planejamento é representado por pares de linhas. As
demais colunas representam os talhdes a serem atendidos. Nesse exemplo, a equipe

1 no dia 2 devera visitar os talhdes 19 e 15 respectivamente.
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| Dia1 | | Equipe1 | [ 7 |

| Dia1 | | Equipe2 | [ 8 |

| Dia2 | | Equipe1 | [19] [ 15 |

[ Dia2 | [Equipe2 ]| [16]

| Dia3 | | Equipet1 | [23] [ 21 ] [ 14 |
| Dia3 | | Equipe2 | [ 24|

[ Dia4 | [Equipe1] [5 ] [22]

| Dia4 | |[Equipe2 | |12]

| Dia5 | |Equipe1 | [ 4| [11] | 20|
| Dia5 | |Equipe2 | [17] [ 2 | [ 18]
| Dia6 | | Equipe1 | [ 9 |

[ Dia6 | [Equipe2 | [1 | [3 ][ |[10][13]

Figura 1 - Representagéo de uma de solu¢do com 24 talhdes e 6 dias.

A representacdo da quantidade de talhfes visitados para cada equipe é feita através

o vetor m;.. A Tabela 1 apresenta os valores presentes em m,, para a solucéo ilustrada

na Figura 1.

Tabela 1 - Representacao da Quantidade de Clientes.

Linha k da matriz de solucéo

10|11 | 12

Quantidade de talhdes

3.2 ESTRUTURAS DE VIZINHANCA

Uma estrutura de vizinhanca pode ser definida pelos movimentos entre o0s

componentes da solucdo, ou seja, as diferentes estruturas de vizinhanca séo obtidas

a partir de uma operacdo chamada movimento. Seja uma solugéo s conhecida, uma

solucéo s’ pode ser obtida por meio de trés movimentos de troca realizados na matriz

de solucéo.

Para este trabalho, foram desenvolvidos 3 tipos de movimentos, que séo descritos a

seqguir:



3.2.1 Movimento Troca Sequéncia de Visita

O movimento Troca Sequéncia de Visita (TSV) realiza a troca entre dois talhdes

presentes na mesma linha da matriz solugcdo. Esta troca altera a sequéncia dos

talhdes a serem visitados pela equipe. Na seguinte forma:

1. O método seleciona aleatoriamente uma linha cujo numero de talhbes seja

superior a dois;

2. Uma vez selecionada a linha, seleciona-se dois talhdes a serem atendidos pela

mesma, também de forma aleatoria;

3. O movimento realiza a troca entre os dois talhdes escolhidos.

A Figura 2 apresenta um exemplo onde os talhdes 6 e 13 séo escolhidos para

aplicacdo do movimento TSV. A matriz solucdo ap6s o movimento de troca é exibida

na Figura 3.
[ Dia1 | [ Equipe1 | [ 7 |
| Dia1 | | Equipe2 | [ 8 |
[ Dia2 | [ Equipe1 | [19] [15]
| Da2 | [Equipe2 | |15 |
| Dia3 | | Equipet | [23] [ 21 ] [ 14 |
| Dia3 | | Equipe2 | |24 |
| Dia4 | |Equipet1 | [5 | |22 |
| Dia4 | | Equipe2 | [12]
[ Dia5 | [Equipe1 | [ 4] [11] [ 20]
| Dia5 | |Equipe2 | [17] [ 2 | | 18 ]
| Dia6 | [ Equipe1 | [ 9 ]
| Dia6 | [Equipe2 | [1][3 [ 6 ][ 10][13]

Figura 2 - Matriz Solu¢éo antes do movimento Troca Sequéncia de Visita.
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| Dia1 | [Equipe1 | [7 ]

| Dia1 | | Equipe2 | [ 8 |

[ Dia2 | [Equipe1 | [19] [15]

| Dia 2 | |Equip92| |1E|

| pDia3 | | Equipet1 | [23] [ 21 ] [ 14 |
| Dia3 | | Equipe2 | |24]

| Dia4 | [Equipe1 | [ 5] [22]

| Dia4 | | Equipe2 | [12]

| Dia5 | |Equipe1 | [4 | [11][20]
| pDia5 | |Equipe2 | [17] [ 2 | | 18 ]
| Dia6 | [ Equipe1 | [ 9 ]

[ Dia6 | [Equpe2] [1][3 | [33] [0 |6 ]

Figura 3 - Matriz Solug¢&@o depois do movimento Troca Sequéncia de Visita.

3.2.2 Troca Talhdo de Equipe

O movimento Troca Talhdo de Equipe (TTE) realiza a troca de equipe para um
determinado talhdo escolhido aleatoriamente. Por manter um talhdo no mesmo dia de
atendimento, ao receber uma solucéo s, que respeite a restricao de janela de tempo,
a solucdo s’gerada por este movimento, também nao infringe a restricdo de janela de

tempo. O movimento possui 0s seguintes passos:

1. O método seleciona aleatoriamente um talhdo qualquer da matriz solucéo;

2. Uma vez selecionado o talhdo, uma nova equipe para este é definida, também
de forma aleatoria;

3. O talhdo escolhido no passo 1 € alocado a ultima posicédo da equipe escolhida

Nno passo 2.

Considere que o talhdo 14 seja escolhido ao acaso. A Figura 4 apresenta uma solucéo
na qual o talhdo é atendido pela equipe 1 no dia 3. A Figura 5 exibe a matriz solucao
apos a realizacdo do movimento TTE. Nesse exemplo a equipe 2 € selecionada para
atender o talh&o. Observe que o talhdo 14 passa a ser visitado pela equipe 2 no

mesmo dia 3.
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| pDia1 | [Equipet | |7 |

| Dia1 | [Equipe2 | | 8 |

| Dia2 | | Equipe1 | [19] [ 15 |

[ Dia2 | [Equipe2 | [15]

| Dia3 | | Equipet1 | [23] [ 21 ] [ 14 |
| Dia3 | [Equipe2 | |24 |

| Dia4 | |Equipe1 | [ 5 | [ 22|

| Dia4 | | Equipe2 | |12 ]

[ Dias | [Equipet ] [« ] [11] [20]
[ Dias | [Equipe2 ] [17] [ 2 ] [18]
| Dia6 | [ Equipe1 | | 9 |

[ Dia6 | [Equipe2 | [1] [ 3 | [13] [0 ][ & ]

Figura 4 - Matriz Solu¢é@o antes do movimento Troca Talhdo de Equipe.

| Dia1 | | Equipe1 | [ 7 |

| pDia1 | | Equipe2 | | g |

| Dia2 | | Equipe1 | [19] [ 15 |

[ Da2 | [Equipe2| [15]

| Dia3 | | Equipe1 | [23] [ 21 |

| Dia3 | | Equipe2 | [24] [ 14 |

| Diad | [Equipe1 | |5 | [22]

| Dia4 | | Equipe2 | |12]

| Dia5 | |Equipe1 | [ 4| [11] | 20 ]
[ Dia5 | [Equipe2 | [17] [ 2 | [18]
| Dia6 | | Equipe1 | | 9 |

| Dia6 | [Equipe2 | [ 1 | [ 2 |[13][10]|[ 6 |

Figura 5 - Matriz Solucdo antes do movimento Troca Talh&o de Equipe.

3.2.3 Troca Talhado de Dia

O movimento Troca Talhdo de Dia (TTD) realiza a troca de dia para um talh&o

escolhido aleatoriamente, desde que o novo dia seja viavel para este ser alocado.

Dessa forma, ao receber uma solucéo s, que respeite a restricao de janela de tempo,
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a solucéo s’ gerada por este movimento também nao violara a restricdo de janela de

tempo. O movimento possui 0s seguintes passos:

1.
2.

4.

O método seleciona aleatoriamente um talh&o qualquer da matriz solugéo;

Uma vez escolhido o talhdo, verifica-se a existéncia de um dia alternativo ao

atual para que este seja atendido;

Uma equipe € selecionada aleatoriamente para atender o talh&o no dia definido

no passo 2,

O talhdo é alocado na ultima posicéo da equipe no dia definido.

Considere que o talhdo 15 é escolhido aleatoriamente. A Figura 6 apresenta uma

solucéo na qual este talhdo é atendido no dia 2 pela equipe 1, dentro de sua janela de

tempo. A Figura 7 exibe uma nova solucédo na qual o talhdo 15 passa a ser atendido

pela equipe 2 no dia 1.

| Dia1 | | Equipe1 | |7 |

| Dia1 | [Equipe2 | | 8 |

| Dia2 | [Equipet | [19] [ 15 |

| Dia2 | | Equipe2 | |16]

| Dia3 | [Equipe1 | [23] [21] [14]
| Dia3 | |[Equipe2 | |24 ]

| Dia4 | [Equipet | [ 5 | [ 22 |

| Dia4 | | Equipe2 | |12 ]

[ Dia5 | [Equipet1 | [ | [11] [20]
| Dia5 | |Equipe2 | [17] [ 2 | [18]
| Dia6 | | Equipe1 | | 9 |

[ Diae | [Equipe2 | [1 | [ 2 | [12|[ 10 |[ 5 |

Figura 6 - Matriz Solug&o antes do movimento Troca Talh&o de Dia.
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| Dia1 | | Equipe1 | | 7 |

[ Dia1 | [Equipe2] [8] [15]

| Dia2 | | Equipe1 | |19 |

| Dia2z | | Equipe2 | |15 ]

[ Dia3 | [Equipe1 | [23] [21] [14]
| Dia3 | | Equipe2 | |24 |

| Dia4 | |Equipe1 | [ 5] [ 22|

[ Dia4 | [Equipe2]| [12]

[ Dia5 | [Equipet1] [ ] [11] [20]
[ Dia5 | [Equipez | [17] [ 2 | [ 18]
| Dia6 | | Equipe1 | | 9 |

[ Dia6 | [Eauipe2 | [ ] [3 ] [2] [10][6 |

Figura 7 - Matriz Solucdo depois do movimento Troca Talhdo de Dia.
A Figura 8 representa a janela de tempo para o talhdo 15, especificando os dias
viaveis como aqueles em que o talhdo 15 podera ser atendido e inviaveis os dias fora

da sua janela de tempo de atendimento.

Dia 1 2 3 4 4] 6
Janela de Tempo

Viavel | Viavel | Viavel | Inviavel | Inviavel | Inviavel

Figura 8 - Exemplo de matriz de janela de tempo para o talhdo 15.

3.3 CLUSTERING SEARCH

A Clustering Search (CS) é uma meta-heuristica hibrida baseada no algoritmo
Evolutionary Clustering Search (ECS) descrito por Oliveira e Lorena (2004). Segundo
Oliveira et al. (2013) a principal adaptacdo proposta na CS ocorre pela variacdo do
algoritmo evolucionario, como gerador de solucao, por meta-heuristicas em geral. O
funcionamento da CS se da pela concepcao de um conjunto de solucdes através de
uma meta-heuristica e aplicacdo de uma busca local nas regibes consideradas

promissoras a terem boas solugdes.

A escolha da CS para este trabalho esta relacionada aos bons resultados encontrados
por Araujo et al. (2013), conforme descrito na Sec¢éo 2.3, e pela pouca variedade de
trabalhos encontrados na literatura que utilizam a CS para os problema de roteamento

de veiculos. Por ser considerada uma meta-heuristica hibrida, a CS possibilita a
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variacdo do método responsavel por gerar solugdes, combinando assim diferentes
meétodos. Nesse trabalho, o Simulated Annealing (SA) é utilizado como meta-

heuristica geradora de solucéao.

Oliveira et al. (2013) descrevem a CS como um método que realiza agrupamentos de
solugbes em clusters para identificacdo de regides possivelmente promissoras. Um
cluster C; € composto por trés atributos, a saber,C = {c,v,r} sendo que ¢;
representa o centro do cluster, v; o volume do cluster e r; 0 seu indice de ineficiéncia.
O volume v; representa a quantidade de solucdes agrupadas ao cluster C;. Quando
v; alcancar um valor maximo A, previamente definido, a regido podera ser interpretada
como promissora. Quando uma regido é considerada promissora, verifica-se o indice
de ineficiéncia r; . Tal indice analisa a eficiéncia da busca local aplicada ao cluster C;.
A cada iteracdo de uma regiao promissora sem melhora com a busca local, o indice
de ineficiénciar;é acrescido em uma unidade. Ao atingir um valorr,,,, O
indice r; indica a necessidade de uma perturbacdo ao centroc;. Dessa forma, é
possivel proporcionar variabilidade a solugéo, permitindo que a CS escape de regides
demasiadamente exploradas. A Figura 9, apresenta o fluxograma de execucéo da CS
proposto por Chaves e Lorena (2010).
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Figura 9 - Fluxograma da CS.
Fonte: Chaves e Lorena (2010).

Ainda completam a CS uma meta-heuristica geradora de solucdo, um processo de

agrupamento e uma heuristica de busca local.

3.3.1 Geradorade Solucéao

A meta-heuristica Simulated Annealing (SA), proposta por Kirkpatrick et al. (1983), é
um método de busca local no qual é permitido realizar movimentos que gerem

solucdes piores que as atuais a fim de fugir de possiveis 6timos locais.

Uma solucéo s, ja conhecida, é dada ao algoritmo que gera uma solucéo s’ vizinha
de s. A cada geracédo de s’ é verificada a variacdo da funcdo objetivo A, sendo A=
f(s) - f(s). Se A< 0, a solucéo vizinha s’ possui uma funcdo objetivo melhor que s

(em problemas de minimizagdo), portanto s’ se torna a solugéo s. CasoA> Oa

A
probabilidade de aceitacéo e é calculada, sendo T a temperatura com um valor
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previamente definido. A probabilidade de aceitagdo ajusta a aceitacdo ou nao de
solugdes piores que a atual. Quando a temperatura se aproxima de zero, ou seja,
qguando solugdes piores que a atual passam a nao ser mais aceitas, o método é

encerrado. O pseudocodigo da meta-heuristica SA é apresentado na Figura 10.

1. Dado (@, SApax, To, Tec € S)

2. S8* <« s {Melhor solucdo obtida até entéo}
3. iter « O {Numero de iteracdes na temperatura T}
4., T « To {Temperatura corrente}
5. ENQUANTO T > Tc FACA

6. ENQUANTO iter < SApax FACA

7. iter « iter + 1

8. s’ <« N(s)

9. A« f(s") - f(s)

10. SE A < 0 ENTAO

11. s « s’

12. SE (f(s’) < f(s*)) ENTAO

13. s* « s’

14. FIM-SE;

15. SENAO

16. considere x € [0,1]

17. SE (x < e #/T) ENTAO

18. s « s’

19. FIM-SE

20. FIM-SE

21. FIM-ENQUANTO

22. T < aT

23. iter <« 0

24 . FIM-ENQUANTO

25. Retornar s*

Figura 10 - Pseudocodigo da SA
Adaptado de Mauri (2005).

3.3.2 Agrupamento Iterativo

O agrupamento iterativo € responsavel por alocar as solucbes geradas pela meta-
heuristica aos clusters mais similares a estas. A andlise de similaridade entre uma
solucéo s e um cluster C; € feita através do calculo da distancia de Hamming dy g,
(HAMMING, 1950). Esse calculo é feito por meio da contagem do numero de

desigualdades entre a solucéo s e o centro do cluster ;.

A Figura 11 proposta por Chaves (2009) apresenta duas solucdes e a realizacao do
calculo, os quadrados destacados em cinza mostram os talhdes distintos entre as
duas solugbes. Ao final da etapa de agrupamento, a solugdo sserd alocada ao

cluster C; menos distante, ou seja, ao cluster em que obtiver menor dy g, -
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solugio s, |1[0|’1']0l1|1|0|

solugdo s, | 1 |"1 |0| 0 | 1 |.0 | 0 |

dHam(Slasz) = 3

Figura 11 - Exemplo do célculo da distancia de Hamming.

Caso a solucéo s seja melhor, quando comparada a c;, centro do cluster C; ,s passara
a ser o0 novo centro do cluster. Caso s ndo seja melhor que c¢; ela serd somente
agrupada ao cluster C; .

7

Ao agrupar uma solugdo sem um cluster C;, uma analise € realizada no cluster
verificando se o seu volume atingiu o limite maximo A, ou seja, se este cluster € uma
regido promissora para realizagdo de uma busca local. O indice de ineficiéncia r; é
verificado para saber se este atingiu r,,,. Caso r; < 7y, Uma busca local é
realizada ao centro do cluster C; . Se r; > 1,4, Uma perturbacao é realizada ao centro
do cluster, simbolizando que uma busca local foi aplicada mais de 7;,,, vezes em

C; sem obter melhora.

3.3.3 Buscalocal

Como busca local foi desenvolvida um heuristica de busca local para alternar os
talhdes explorando possiveis melhoras na solucédo. Nessa busca, todos os talhGes a
serem atendidos s&o alocados em uma nova linha na matriz de solug&o, podendo ser
atribuido a uma equipe em um novo dia, ou a outra equipe no mesmo dia. A definicdo
do novo dia em que o talhdo sera alocado é condicionada ao atendimento da restricao
de janela de tempo. Apdés a remocdo de um talhdo em determinada linha, s&o
realizados nesta linha movimentos que alternem a sequéncia de visitas, a fim de

verificar uma nova sequéncia de visitas melhor que a atual.

Definida a nova linha na qual o talhdo sera alocado, verifica-se para todas as posicdes
da linha, em qual ordem o talhdo podera ser atendido proporcionando melhor ganho
na FO. Se a busca resultar em uma solugcéo melhor que a atual, esta passara a ocupar

o posto de melhor solucdo e a busca local realizara novas buscas a partir da melhor
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solugcdo. Caso a busca apresente piora em relagdo a melhor solucdo, esta sera
desfeita e a busca local continua considerando a melhor solugéo anterior.

3.3.4 Funcéao objetivo

A funcé@o objetivo visa minimizar o tempo de deslocamento entre os talhdes. Neste
trabalho, sdo adotadas técnicas de penalizacdo na funcao objetivo sempre que uma
solucéo se mostrar inviavel, ou seja, sempre que uma solugdo violar alguma restricao.
Utiliza-se tal estratégia a fim ndo permitir que solugdes invidveis sejam aceitas.
Seja f(s) a funcao objetivo da solugéo s, um valor de penalizacdo p; é acrescentado
a f(s) sempre que este violar uma restricao r; (em problemas de minimizacéo), sendo

cada penalizacao p; referente a uma restricéo r;.

As penalizacbes p; aplicaveis a f(s) sdo definidas por p,, p, € p;. A penalizacdo p, é
aplicada sempre que algum talhdo presente na solucao s for atendido fora de sua
janela de tempo previamente estabelecida. Sempre que uma equipe nao realizar
atendimento em determinado dia, ou quando o tempo de deslocamento somado ao
tempo de servico da equipe for superior as oito horas diérias, atribuem-se a f(s) as

penalizacdes p, e ps, respectivamente. A funcdo objetivo para o problema é dada por:

FE&)=>> > DX

=T keK ie{L 0G0} je{L UGd} Vi j;i=Go| j=Gd; j=Gd |i=Go



3.3.5 Pseudocddigo da CS

A Figura 12 apresenta o pseudocddigo para a Clustering Search (CS.
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1. Criar y novas solugdes (clusters) aleatoriamente
2. vi<« leri«< 0V i=1,...,y7
3. s ¢« solucédo inicial
4, sS* <« s T « Ty
5. ENQUANTO T > Tc FACA
6. iter « 0
7. ENQUANTO iter < SApx FACA
8. iter « iter + 1
9. s’ « N(s)
10. A« f(s'") - f(s)
11. SE A < 0 ENTAO
12. 75 «— s’
SE f(s') > f(s) ENTAO
13. s « s’
14. FIM-SE
15. SENAO
16. Com probabilidade e (£f(s)-f(s"N)/T g5 ¢« g’
17. FIM-SE

18. FIM-ENQUANTO
19. T < aT

20. 1 « arg min{Hi}
ifL,..7}

21.v; « v; + 1
22.c; < melhor (s, ci)
23.8E v; = A ENTAO

24. vi < 0

25. S <« busca local(c;)

26. SE f(s) = f(ci) ENTAO
27. ri < r; + 1

28. SE ri = Imax ENTAO
29. ri < 0

30. Cci ¢ N(ci)

31. FIM-SE

32. SENAO

33. ri < 0

34. Cci ¢« s

35. FIM-SE

36. FIM-SE

37. s* « max(s*, c;i)
38. FIM-ENQUANTO
Retornar s*

Figura 12 - Pseudocddigo da CS utilizando SA.
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4 RESULTADOS

Os valores atribuidos as penalizacbes p, e p, foram definidos empiricamente. A
penalizacdo p; € definida pelo tempo de deslocamento + tempo de servigo. O calculo
utilizado para definicdo de ps atribui um valor proporcional ao tempo excedente de
trabalho a f(s). Os valores para p, e p, foram encontrados apés uma determinada
sequéncia de testes serem realizados. Por se tratar de um problema de minimizacéo,
esses valores sao propositalmente elevados, evitando que solugdes inviaveis sejam

aceita. A Tabela 2 apresenta os valores para as penalizagdes.

Tabela 2 - Valores das penalizages.

Penalizacéo Valor
D1 1000
D2 1000

Durante os testes realizados, foram verificadas diversas combinacdes entre o0s
parametros do SA e da CS. Os valores foram definidos empiricamente e ajustados de
acordo com os resultados obtidos nos testes. A combinagédo de parametros e seus

respectivos valores estdo dispostos na Tabela 3.

Tabela 3 — Combinacgéo de valores para os parametros.

SAmax 1000 5000 10000
SA a 0,95 0,95 0,975
Ty 100 1000 1000
T, 0,01 0,01 0,01
Y 7 10 10
CS y) 5 5 7
Tmax 5 3 3

As combinacg0des realizadas com os parametros da SA sao: SA,,4, que representa a
quantidade de iteracdes do SA (1000, 5000, 10000), a que indica a taxa de
resfriamento (0,95, 0,95, 0,975), T, é a temperatura inicial (100, 1000, 1000), e T, €
temperatura de congelamento (0,01). Os parametros da CS sao: y indica a quantidade
de clusters (7, 10, 10), 1 é o volume maximo para cada cluster (5, 5, 7), 1,45 € 0 indice

de ineficacia maximo para cada cluster (5, 3, 3). Foram realizados testes utilizando as
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mesmas instancias, sem limite de tempo, com critério de parada sendo SA4,,,,,. Ao final

dos testes, a combinacdo de parametros que obteve melhores resultados é

apresentada na Tabela 4.

Tabela 4 - Valores dos parametros.

SAax 10000
SA a 0,975
T, 1000
T 0,01
4 10
CS y) 7
rmax 5

Conhecida a combinacgéo de parametros apresentada na Tabela 4, foram executados

testes a fim de avaliar o desempenho da meta-heuristica e analisar qual dos

movimentos de perturbagéo proporcionam melhores solugdes. A cada instancia de

entrada fornecida, a CS foi executada 10 vezes para determinado movimento de

perturbacdo. Também foi testada uma alternativa que utiliza todos os movimentos,

definindo aleatoriamente qual utilizar a cada perturbacdo. A Tabela 5 apresenta os

resultados obtidos na realizacdo dos testes com um comparativo entre 0s

movimentos. A instancia de 1000 talhdes considera um cenario com 3 equipes de

trabalho. Ja as demais instancias consideram um cenario com 2 equipes de trabalho.



Tabela 5 - Resultados de dez execug¢8es do CS para cada movimento.
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Tempo | Viavel
Movimento | Instancia | Melhor FO Média Desvio
FO (seq) %
24p_6 140,52 146,15 4,01 4,00 40
50p_12 | 2.496,91 | 2.598,60 | 4,07 | 112,00 | 50
Troca 100p_24 | 4.363,81 | 4.389,75 | 0,59 85,00 20
sequéncia 100p_36 - - - - 0
de visita | 200p 48 | 8.953,96 | 9.074,98 | 1,35 | 148,00 | 20
(TSV) 400p_60 - - - - 0
500p_60 - - - i 0
1000p_120 - - - i 0
24p_6 140,02 144,87 3,46 8,00 80
50p_ 12 | 2.472,81 | 2.662,63 | 7,68 73,00 50
Troca 100p_24 | 4.261,75 | 4.284,15 | 0,53 58,00 20
Talh&o de 100p_36 - - - _ 0
equipe 200p_48 - - - - 0
(TTE) 400p_60 - - - - 0
500p_60 - - - i 0
1000p_120 - - - i 0
24p_6 138,62 141,52 2,09 93,00 | 100
50p_12 | 2.398,62 | 256529 | 6,95 | 121,00 | 80
Troca 100p_24 | 4.021,62 | 406759 | 1,14 | 146,00 | 100
Talhiode | 100p_36 | 6.10617 | 6.13803 | 052 | 14500 | 100
_ 200p_48 | 7.866,70 | 7.92505 | 0,74 | 154,00 | 100
dia (TTD) ™400p 60 | 11.549.62 | 11.784.16 | 2,03 | 13500 | 80
500p_60 - - - i 0
1000p_120 - - - i 0
24p_6 132,61 133,42 0,61 | 140,00 | 100
50p_ 12 | 2.322,70 | 2.34894 | 1,13 | 143,00 | 100
100p_24 | 4.007,15 | 403721 | 0,75 | 161,00 | 100
Hibrido 100p_36 | 6.097,26 | 6.116,08 | 0,31 | 159,00 | 100
200p_48 | 7.796,29 | 7.866,81L | 0,90 | 16500 | 100
400p_60 | 11.290,15 | 11.465,88 | 1,56 | 151,00 | 100
500p_60 | 11.716,64 | 11.834,99 | 1,01 | 154,00 | 100
1000p_120 | 34.711,63 | 35.412,61 | 2,01 | 5427,00 | 100

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos agrupados por tipo de movimento. A

coluna movimento identifica qual movimento de perturbacéo foi utilizado, a coluna
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instancia abrevia qual entrada estd sendo utilizada para leitura dos dados. Nessa
coluna adota-se um padrdo de nomeacdao para as instancias de entrada
numeroDeTalhdesp_quantidadeDeDias. Considere a instancia de 24 talhdes e 6 dias
sua sigla sera 24p_6. A coluna melhor FO indica qual a melhor funcéo objetivo obtida
para as dez execucdes de determinado movimento. A coluna Média indica uma média
entre as FO’s de solu¢Bes viaveis obtidas nas dez execugdes. A coluna desvio padréao
indica o desvio padrao entre as solucdes viaveis obtidas. A coluna Tempo FO indica
o tempo em segundos no qual foi encontrada a melhor FO. A coluna Viavel % indica
qual a porcentagem de solu¢des vidveis obtidas entre o total de execucgfes para cada

movimento com determinada instancia.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 5, pode-se observar que 0s
movimentos TSV e TPE, quando utilizados em conjunto com a CS, ndo conseguem
encontrar solu¢des viaveis para todas as instancias. O movimento TTD se mostrou
mais eficiente em relacdo aos demais, conseguindo encontrar solucdes viaveis para
instancias de até 400 talhdes e 60 dias. Entretanto, quando utilizados de forma
conjunta, os trés movimentos apresentam uma melhora significativa, como pdde ser
observado nos resultados descritos na se¢ao “Hibrido” da Tabela 5.

A Tabela 6 apresenta um comparativo da CS com as soluc¢des obtidas pelo software
CPLEX.

Tabela 6 — Comparacao com as solugdes obtdas pelo CPLEX.

Clustering Search CPLEX
Instancia FO Media Tempo FO Lim. Tempo Gap
(seg.) (%)
24p_6 132,61 133,42 140,00 132,61 132,03 43,78 0,43
50p_12 2.322,70 2.348,94 143,00 | 2.318,97 | 2.190,26 | 1.785,45 | 5,55
100p_24 | 4.007,15 4.037,21 161,00 - 3.722,79 | 357,22 -
100p_36 6.097,26 6.116,08 159,00 | 6.446,30 | 5.951,27 | 451,67 7,68
200p_48 7.796,29 7.866,81 165,00 - 6.307,32 | 9.202,89 -
400p_60 | 11.290,15| 11.465,88 151,00 - - - -
500p_60 | 11.716,64 | 11.834,99 154,00 - - - -
1000p_120 | 34.711,63 | 35.412,61 | 5.427,00 - - - -
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A Tabela 6 dispde as solugcdes encontradas pela CS em comparacao ao CPLEX. A
coluna instancia abrevia qual entrada esta sendo utilizada para leitura dos dados. Em
relacdo as informacgfes da CS na tabela, a coluna FO indica a melhor FO obtida, a
coluna media indica o valor médio entre as FO’s obtidas, e a coluna tempo informa o
instante de tempo em segundos no qual a melhor FO foi obtida. Em relacdo as
informagdes do CPLEX na tabela, a coluna FO indica a melhor FO obtida, a coluna
Limitante indica o melhor valor conhecido para a FO, a coluna tempo indica o tempo
de execucéao e a coluna GAP indica a distancia do valor da funcao objetivo da melhor

solucao obtida pelo CPLEX para a FO da solugdo 6tima.

Para todas as instancias testadas, a CS nao obteve resultados superiores ao software
CPLEX apenas para a instancia de 50 talhdes e 12 dias (50p_12). Para as demais
instancias, a CS encontra resultados melhores e também resultados n&o encontradas
pelo CPLEX. Na instancia 100p_36, a CS obteve uma solucdo 5,41% melhor que a
solucéo encontrada pelo CPLEX. Para a instancia 50p_12, a CS conseguiu resultados
proximos a solucdo do CPLEX, porém ndo conseguiu melhorar a solucédo e manteve-
se 0,16% acima. Na instancia 24p_6 a CS chegou ao mesmo resultado que o método

exato, porém em um tempo superior.

A CS obteve solucdes que permitiram reduzir a quantidade de dias para a instancia
de 100 talhdes, como pode ser visto na Tabela 6. O CPLEX encontrou solucdo apenas
para um cenério com 100 talhdes em 36 dias. Ja a CS encontra solucdes viaveis para
uma instancia com 100 talh6es em 24 dias, possibilitando a redugéo de 12 dias no
horizonte de planejamento. Para as instancias com 400, 500 e 1000 talhdes, a CS
obteve resultados com solucdes viaveis, porém o CPLEX n&do encontrou nenhum valor

para parametro comparativo.
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5 CONCLUSOES

O presente trabalho abordou o Problema de Alocagdo de Equipes de Inventario
Florestal (PAEIF) apresentado por Barros Junior (2016). O modelo utilizado para este
problema é fundado no modelo proposto para o Problema de Roteamento Periddico

de Veiculos com Janelas de Tempo (PRPVJT).

Para a resolucdo do problema proposto foi utilizada a meta-heuristica Clustering
Search usando a Simulated Annealing como geradora de solucdes

Os resultados obtidos pela CS para o PPIF foram satisfatorios e, em alguns casos,
superiores as solucdes obtidas pelo CPLEX. Na melhor ocorréncia, entre as instancias
em que o CPLEX encontrou resultados, a CS foi capaz de melhorar em 5,41% a
melhor solucdo encontrada pelo método exato. A CS obteve solucdes viaveis com um
desvio baixo para todas as instancias propostas neste trabalho e encontrou solucdes
que possibilitam até mesmo reduzir o horizonte de planejamento de 36 dias para 24
dias, para a instancia de 100 talhdes.

A CS se mostrou como uma boa alternativa para a resolucédo do PAEIF, utilizando um
modelo baseado no PRPVJT. Em trabalhos futuros, novas instancias para o problema
poderdo ser exploradas, e uma nova meta-heuristica geradora de solucdo pode ser

combinada a CS.
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