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Diante da globalizacdo e grande competicdo no mercado, as empresas comegaram a
buscar novas alternativas competitivas, assim qualquer ganho com economia de custo passou a
ser importante, desta forma surgiu o planejamento da distribui¢do das mercadorias em diversos
tipos de modais. O custo do transporte de produtos ¢ cerca de 60% do custo total de toda a
logistica, de 4% a 25% do faturamento bruto da empresa (RIBEIRO & FERREIRA, 2002).
Desta forma, determinar o numero de veiculos necessarios para o transporte de uma
determinada quantidade de produtos ¢ um dos principais problemas da area de logistica. Neste
trabalho sera abordado o problema de agrupamento de entregas em uma frota heterogénea de
veiculos (Variable Size Bin Packing Problem — VSBPP). O VSBPP consiste em, dado um
conjunto de objetos (entregas), determinar qual o nimero minimo de bins (veiculos) necessarios

para transportar todos os objetos.

Palavras-chaves: Bin Packing Problem, Meta-heuristica, Busca em Vizinhanc¢a Variavel.



ABSTRACT

In the face of globalization and high competition in the market, companies began to seek
new competitive alternatives, so any gains from cost savings became important, thus came the
planning of the distribution of goods in various types of modes. The cost of transporting
products is about 60% of the total cost of all the logistics, from 4% to 25% of gross sales of the
company (RIBEIRO & FERREIRA, 2002). Thus, determining the number of vehicles needed to
transport a given amount of product is one of the main problems of logistics. This work will
address the delivery clustering problem in a heterogeneous fleet of vehicles (Variable Size Bin
Packing Problem - VSBPP). The VSBPP consists of, given a set of objects (deliveries), which

determine the minimum number of bins (vehicle) necessary to move all the objects.

Keywords: Bin Packing Problem, Meta-heuristic, Variable Neighborhood Search.



SUMARIO

1. INTRODUGAO. ... 1
2. REFERENCIAL TEORICO.........coiiiiimriinreiesisesisesissesssesssse s sissessssisesisenes 4
2.1. Pesquisa operacional € OtiMiZaGA0...........cecvieruieerieerirerieeniieeieenteeereesreeesseneeeenes 4
2.2. O Bin Packing Problem...................cccueeeeeieecieieiieeeiee et e e sevaea e 5
2.3. Heuristica € Meta-heuriStiCa........c..ceccviieiiiiiieiie e e e 6
2301 HEUITSHICA. ...t 6
2.3.2. MetQ-ROUFTSTICA. .........eeeeeeeeee ettt e e ea e e 7
2.4 Busca em Vizinhanga Variavel (Variable Neighborhood Search — VNS).......... 8
2.5 Correlag@o EStatiStiCa.......cccuiiiiiiiiiiiieiiieeciie ettt et vee e vee e e e sive e e e 8
2.6 First-Fit decreasing QlQOFItRmM...............cc.ccoueecuieiieeciieeieeieeeie e eeiee e esiaeevee e 9
3. METODOLOGIA.......coittetieieetee ettt sttt sttt e eneeeeaeeens 11
3.1. Leitura dos dados e Saida dos dados..........cccceeueeiiiiiiiiiiiniiiieeeeeeee e 11
3.2, O AlZOTTEMIO ..ttt ettt ettt et sttt e e ea 12
3.3 EXCMIPLO. ettt ettt ettt ettt et e e et eeeenraeeennnes 14
4. ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS..........oovieeeeeeeeieeeeeeeeeeseeeneneeen. 16
5. CONSIDERACOES FINAIS......ooouiiieieeeeeeeeeeeeeeeee e seseese v 23
6. REFERENCIAS. ....ccoooomioitiiiiecie sttt 25
ANEXO A - Cdédigo uma meta-heuristica VNS aplicada ao problema VSBPP....... 28

ANEXO B — Implementagao do GUROBI para o problema VSBPP........................ 45



LISTA DE TABELAS

Tabela 1: Instancia Bin Packing Problem l........ccocceeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieine, 15
Tabela 2: Restricdes e Resultados ESperados......eeeeeeieeieeiiiiiiiiiiiiiiiieiieinenne 15
Tabela 3: Exemplo de formacao de frotas.......oceeeeeiieiiiieiiiiiiiiiiiiiiiiee, 15
Tabela 4: Representacdo de formacdo de frotas........cceeeeeiciiiiiiiiiiiiiiiiiie, 16
Tabela 5: Carregamento completo da frota para o problema 1.........ccceeceeeeeenneenne. 16
Tabela 6: Resultados obtidos para os 20 problemas da instdncia l.........cceeeeeeeneee.e. 18

Tabela 7: Resultados obtidos utilizando o Input Analyser, os problemas em amarelo sdo os que

ultrapassarem as trés horas no tempo de processamento........eeeeeeeeieeieeeeneieeeereennns. 20

Tabela 8: Matriz de correlacdes de Pearson para Instancia 1, matriz obtida através do software

RSTUAIOO . .ottt ettt e e e e e e eeaeeeaeaaaeaeeeeeeeeenenaseeeernnnns 21

Tabela 9: Tempos computacionais obtidos nos testes utilizando LINGO®O.............. 22

Tabela 10: Tempos computacionais obtidos nos testes utilizando GUROBIQ......... 22




LISTA DE FIGURAS

Figura 1:Custos logisticos das empresas no Brasil em relacdo a receita liguida em 2012, por

SOIO ettt e s aee 2
Figura 2: Modelo matematico do Bin Packing Problem...................cccoeeeveenne....... 5
Figura 3: Exemplo de algoritmo First Fit Decreasing...........ccoeveeeeeeeeseeeeeaeene.. 10
Figura 4: Exemplo de algoritmo FirSt Fil.......oooueeeueeieeiiiiiiiiiiieiiieiiiiiiiiiieeeennen. 10
Figura 5: Etapas do desenvolvimento do trabalho........cceeeeeeieiiiiiiiiiiiiiiiine 11
Figura 6: Pseudocédigo Meta-heuristica Busca em Vizinhanca Variavel................. 13

Figura 7: Funcionamento do VINS ... ittt eeeeeeeeeeeeeieeeeeieaesennaaaeens 14

Figura 8: Grafico Tempo vs NUmero de Objetos. . .cuuuuuenneeeeiiiiiiieieeeeeeeeieiaaeaaenn.. 17







1. INTRODUCAO

Atualmente, no setor industrial, a competitividade do mercado ¢ a motivagao para
buscar melhorias em todos os departamentos da empresa. Essas melhorias procuram diminuir
o custo e o tempo de produgdo, a fim de satisfazer o cliente.

Segundo SANTOS & BASSANESI (2006) entre os anos de 1.910 e 1.970 as
estratégias operacionais de uma empresa eram focadas prioritariamente na producgdo, pois o
mercado possuia uma imensa demanda e quanto maior fosse a oferta, maior seria o lucro.
Com o surgimento do Toyotismo essa realidade mudou, enquanto o Fordismo priorizava a
oferta, o Toyotismo possuia estratégia na demanda, visando satisfazer as preferéncias do
consumidor e desta forma a logistica se tornou algo importante para o mercado. Uma vez que
estes clientes exigentes, optavam por produtos de maior qualidade com o menor prego,
escolhendo assim, as empresas que permanecerdo no mercado.

O crescente numero de itens com diferentes padroes de demanda e caracteristicas
especificas aumentaram a complexidade da administracdo de materiais devido a necessidade
de controle diferenciado (SANTOS & RODRIGUES, 2006). Com intuito de solucionar
problemas e alcancar objetivos, as empresas buscam nas estratégias operacionais uma solugao
para atender melhor os seus clientes. Desta forma o planejamento estratégico logistico se
tornou algo fundamental para o mercado competitivo do cenario atual.

De acordo com RIBEIRO & FERREIRA (2002), 4% a 25% do faturamento bruto de
uma empresa € composta por custos logisticos, dentre as principais areas da logistica listadas
por ROSA (2007) sendo elas: os estoques, processamento de pedidos e o transporte. Pode-se
dizer que este ultimo ¢ mais importante, pois RIBEIRO & FERREIRA (2002), ainda afirmam
que o custo do transporte de produtos € cerca de 60% do custo total de toda a logistica. Esses
custos de transportes que sdo considerados uns dos maiores custos logisticos e tem grande
relevancia na formacao do prego final do produto, ele ¢ composto por todas as despesas
realizadas na movimentagao de determinado produto desde a origem até seu destino final.
LIMA (2014) utiliza a Figura 1 para ilustrar melhor esses dados estatisticos, onde as
porcentagens nas barras representam os custos logisticos em relag@o a receita da empresa, € a

legenda de cores dividi o custo logistico em custos com transporte, armazenagem e estoques.



Figura 1:Custos logisticos das empresas no Brasil em relagdo a receita liquida em 2012,

por setor
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Fonte: ILOS (2012)

Entretanto, os problemas relacionados a 4rea de transporte ndo envolvem apenas
escolher o tipo de modal para a alocagdo dos produtos. Para FLEURY (2002) uma dimensao a
ser considerada na escolha do modal ¢ a qualidade dos servigos oferecidos, sdo cinco as
dimensdes mais importantes, no que diz respeito as caracteristicas dos servigos oferecidos:
velocidade; consisténcia; capacitacdo; disponibilidade; e frequéncia. RIBEIRO & FERREIRA
(2002), desenvolvem este conceito e citam os elementos a seguir como 0s principais: “... peso
e volume, densidade média; dimensao da carga; dimensdo do veiculo; grau de fragilidade da
carga; grau de perecibilidade; estado fisico; assimetria; e compatibilidade entre cargas
diversas”.

Na literatura estes critérios que devem ser avaliados no planejamento logistico sdo
conhecidos o Problema de Bin Packing e suas variantes. Como tema central este trabalho
abordard a variante Variable Size Bin Packing Problem — VSBPP. Esta variante VSBPP
consiste em, dado um conjunto de objetos (encomendas), determinar qual o nimero minimo
de bins (neste caso sdo os veiculos), com tamanhos variados, necessarios para transportar

todos os objetos (REIS & CUNHA, 2007).
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Estes problemas possuem alto nivel de complexidade e sdo classificados como NP-

dificil, que sdo problemas deterministicos em tempo ndo polinomial. Em geral, sdo problemas
que ao utilizar os métodos exatos, ndo se consegue encontrar solugdes viaveis em tempo
polinomial para problemas de grande proporg¢ao.

O VSBPP contém o BPP unidimensional classico como um caso especial. No BPP
todos os compartimentos tém a mesma capacidade e custo (n = 1). O BPP ¢ um problema NP-
hard e, portanto, o VSBPP ¢ NP-hard também (CORREIA et al, 2008).

Como estes problemas sao de extrema complexidade computacional, recorre-se a
utilizacdo de métodos mais eficientes para encontrar uma solucdo viavel. Os métodos mais
utilizados para a realizagdo dos problemas sdo os métodos heuristicos e os métodos meta-
heuristicos.

Os métodos heuristicos visam encontrar uma solu¢do, que ndo seja necessariamente a
melhor, mas seja a que possui um tempo computacional aceitavel. Por outro lado as meta-
heuristicas, que também resolvem problemas da classe NP-hard, sdo procedimentos
destinados a encontrar uma boa solu¢do, eventualmente 6tima, consistindo na aplicacdo, em
cada passo, de uma heuristica subordinada, a qual tem que ser modelada para cada problema
especifico (SOUZA, 2008).

Através dessa técnica define-se o critério de otimizacdo na qual envolve a
minimizacdo do numero de veiculos. Como comparagdao de resultado e comprovacao de
tempo computacional invidvel foi utilizado o pacote de otimizagdo GUROBI© e o pacote de
otimiza¢gdo LINGOO.

Portanto, devido a escassez de estudos relacionados a esta variacdo do Bin Packing
Problem este trabalho abordaré a busca de solugdes factiveis para 8 instancias do problema do
Bin Packing Problem cada uma composta por 20 problemas que variam em numero de bins.
Utilizando a meta-heuristica a Busca em Vizinhanca Variavel (Variable Neighborhood
Search—VNS), GUROBIO, LINGOO, Input Analyser do Arena©, o software estatistico
Rstudio© para resolver o VSBPP.



2. REFERENCIAL TEORICO

Nesta se¢do sdo apresentadas a revisao bibliografica sobre pesquisa operacional e
otimizagdo, Bin Packing Problem, heuristica e meta-heuristica, Busca em Vizinhanga

Variavel — VNS, e Correlacao Estatistica.

2.1. PESQUISA OPERACIONAL E OTIMIZACAO

“A pesquisa operacional ¢ o enfoque cientifico sobre a tomada de decisdes”
(ARENALES et al. 2006, p.3). Os autores ainda relatam sobre o surgimento do termo que
vem desde a invengdo do radar em 1.934, sendo moldado na Segunda Guerra Mundial.
Porém, foi ao final da guerra que a pesquisa operacional evolui mais rapidamente, e hoje tem
sido chamada de ciéncia e tecnologia da decisao.

HILLIER e LIEBERMAN (2010) definem a pesquisa operacional em linhas gerais,
como sendo “a descri¢do de um sistema organizado com o auxilio de um modelo, e através da
experimentacdo com o modelo, na descoberta da melhor maneira de operar o sistema”.

O termo modelo utilizado na definigao de HILLIER ¢ LIEBERMAN (2010), é usado
com um problema teorico, que possui as caracteristicas principais do problema real que esta
sendo analisado. O modelo deixa de ser apenas um modelo para se tornar um modelo
matematico quando passa a ser descrito por relagdes matematicas. De acordo com
ARENALES et al. (2006), o modelo matematico ¢ uma representagdo abstrata do problema
real.

Como toda pesquisa tem um objetivo, a pesquisa operacional ndo seria diferente. Na
pesquisa operacional objetiva-se minimizar ou maximizar uma fung¢do através da atribuigdo de
valores as variaveis reais ou inteiras, respeitando sempre as restrigdes que limitaram um
conjunto de solucdes factiveis de um determinado problema.

Neste trabalho o que ird ser buscado ¢ uma solugdo 6tima, ou seja, dentro das
solugdes possiveis a melhor solu¢do que otimiza o problema de agrupamento de veiculos
numa frota heterogénea de veiculos. A busca pela solucdo 6tima se torna invidvel a medida
que o numero de bins aumenta, pois a complexidade dos problemas vai se alterando. O que
comprova a natureza NP-hard do VSBPP, “Uma vez que o VSBPP ¢ NP-hard, se reduz ao
BPP no caso particular em que todos os bins sdo idénticos, que ¢ NP-hard” (GAREY &
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JOHNSON, 1979). Por isso serd aceito o uso dos modelos heuristicos e meta-heuristicos que

objetivam encontrar uma solugdo préxima da 6tima, também conhecida como solugao estrela.
2.2. O BIN PACKING PROBLEM

O VSBPP ¢é um problema de otimizagdo combinatéria de minimizagdo de espaco,
tempo e valor. Consiste no empacotamento de objetos de diferentes tamanhos ou pesos no
menor numero possivel de bins heterogéneos (ALVIN, 2003). Enquanto no BPP os bins sao
uniformes, o VSBPP trabalha com bins de capacidades diferentes (REIS & CUNHA, 2007).
Por isso se entende que o VSBPP ¢ uma variante do Bin Packing Problem — BPP.

Na sua formulagdo matematica sdo utilizadas duas variaveis bindrias: yi e xij, onde
essas caracterizam respectivamente a utilizagao do bin i e a alocag¢do do item j no bin i. Caso
os valores das varidveis seja igual a um representa que o bin i esta sendo utilizado e o item j
foi alocado ao bin i, e as varidveis recebem zero caso contrario (REIS & CUNHA, 2007).

A Figura 2 apresenta uma modelagem matematica retirada e adaptada de REIS &
CUNHA (2007). A funcdo objetivo (1) visa a minimizacdo dos custos envolvidos na

utilizagdo dos bins.

Figura 2: Modelo matematico do Bin Packing Problem
min_ f,y(1)
i=1
> w;x,;<b,y,Vi=1.m(2)
j=1

x;=1,V j=1...n(3)

-

1
x;€0,1Vi=1..mV j=1...n(4)
y:€0,1Vi=1...m(5)

Fonte: REIS e CUNHA (2007)

A restricdo (2) impede que a capacidade do bin i seja violada, ou seja, o somatodrio de
todos os itens que estdo acomodados no bin i deve ser igual ou inferior ao peso do bin. A
outra restri¢ao (3) pressupde que a soma do item j em todos os bins i deve ser igual a um,

assim nao ¢ possivel que parte de um item vai para um veiculo enquanto a outra parte vai para



outro. As restri¢des 4 e 5 garantem que todas as varidveis sejam bindrias e inteiras.

2.3. HEURISTICA E META-HEURISTICA

A resolugdo de problemas de otimizagdo combinatéria pode ser realizada utilizando

algoritmos e técnicas, conhecidas como heuristicas e meta-heuristicas.

2.3.1. Heuristica

“Define-se heuristica como sendo uma técnica inspirada em processos intuitivos que
procura uma boa solu¢do a um custo computacional aceitavel, sem, no entanto, estar
capacitada a garantir sua otimizacdo, bem como garantir qudo proximo estd da solugdo
6tima.” (SOUZA, 2008, p.2).

As heuristicas sao muito estudadas e utilizadas na pratica, em geral, pois ¢ suficiente
para encontrar uma solu¢do boa e aplicavel para o problema reduzindo o esforco
computacional consideravelmente procurando uma solug¢do 6tima. O objetivo € encontrar uma
solugdo de boa qualidade em um tempo computacional reduzido e preferencialmente préxima
da solucdo 6tima, quando a solugdo 6tima for conhecida.

Para DIAZ (1996), a heuristica ¢ um algoritmo que encontra uma solucao factivel e
em um tempo razodvel, mas essa solu¢cdo ndo ¢ necessariamente a solucdo Otima para um
problema. Mas mesmo assim, existem varios casos em que se ¢ vantajoso usar uma heuristica
para resolugdo de determinado problema, como situagcdes em que o processo de resolucao
exato nado esta disponivel, ou quando ndo ¢ vidvel usar uma meta-heuristica, pois nela o nivel
de dificuldade ¢ maior e o custo de se gerar uma solucdo 6tima também. Compreendendo que
apenas uma solu¢ao factivel ja estd de bom tamanho, visto que e solu¢do 6tima nio gerard um
ganho técnico ou econdmico relevante.

A técnica heuristica pode ser dividida em heuristica construtiva e heuristica de
refinamento. A heuristica construtiva ¢ utilizada para gerar a solugdo inicial elemento por
elemento, a qual depende do problema e do tipo de avaliacdo adotado para determinar a
escolha de cada elemento. Se for utilizado a heuristica construtiva gulosa somente o melhor
elemento ¢ inserido, e para saber qual ¢ o melhor ocorre a analise de beneficio de cada

elemento. De acordo com (SOUZA, 2008) a grande vantagem deste método ¢ que ele ¢ de
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facil implementagdo. A desvantagem ¢ baixa qualidade da solucdo final produzida, o que

requerera um esfor¢o maior na fase de refinamento.

As heuristicas construtivas sdo um tipo de heuristica que constroem uma solucao a
partir de regras baseadas nos dados do problema. E adicionado em cada etapa um elemento da
solugdo, como por exemplo, um dado, ou o valor de uma varidvel. Esse tipo de heuristica
pode gerar uma solucdo factivel ou ndo. Destaca-se entre elas, a forma gulosa onde o
elemento melhor classificado, de acordo com a funcdo de avaliagdo, ¢ selecionado. As
solugdes geradas por um algoritmo de construgdo gulosa geralmente sdo melhores que as
obtidas de forma aleatoria. (DORIGO e STUTZLE, 2003).

Na heuristica de refinamento de acordo com SOUZA (2008) esta classe de heuristica
parte de uma solugdo inicial qualquer (a qual pode ser obtida por uma heuristica construtiva
ou entdo gerada aleatoriamente) e caminha, a cada iteragdo, de vizinho para vizinho de acordo
com a defini¢do de vizinhanga adotada. A defini¢do de vizinhanga € crucial em uma heuristica
de refinamento. De uma solugdo s do espago de solugdes deve ser sempre possivel atingir
qualquer outra solugdo em um numero finito de passos, utilizando um determinado tipo ou

tipos de movimentos.

2.3.2. Meta-heuristica

Segundo SOUZA (2008) uma meta-heuristica ¢ um conjunto de conceitos que pode
ser utilizado para definir métodos heuristicos aplicaveis a um extenso conjunto de diferentes
problemas. Em outras palavras, uma meta-heuristica pode ser vista como uma estrutura
algoritmica geral que pode ser aplicada a diferentes problemas de otimizagdo com
relativamente poucas modificagdes que possam adapta-la a um problema especifico.

E uma técnica que possui procedimentos para achar uma boa solu¢io ou até uma
solugdo otima. Ocorre a aplicagdo de uma heuristica subordinada, usada para determinado
problema especifico. Ainda de acordo com SOUZA (2008) as meta-heuristicas sao
diferenciadas de acordo com o método usado para fugir de 6timos locais ainda que distantes
dos 6timos globais.

Neste trabalho as meta-heuristicas serdo divididas em duas categorias: busca local e
busca populacional. Essa divisao ¢ de acordo com o método usado para explorar o espago de

solugdes: busca local, onde essa exploragao ¢ realizada através de movimentos, gerando outra
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solugdo promissora em sua vizinhanga, os quais sdo realizados a cada passo sobre a solucao

corrente ¢ a busca populacional: onde existe a tentativa de produzir solu¢des ainda melhores
do que as encontradas e, para isso, precisa manter um conjunto de boas solugdes € combina-
las para melhorar.

Uma possivel divisio para as meta-heuristicas segundo MELIAN et al. (2003) seria
dividi-las em meta-heuristica construtiva, meta-heuristica de relaxagdo, meta-heuristica de
busca por entornos, meta-heuristica evolutiva, meta-heuristicas populacionais e outros tipos
que ndo se enquadram adequadamente em nenhuma das outras categorias citadas. De acordo
com esta possivel divisdo, neste estudo utilizaremos uma meta-heuristica de busca por

entornos, a Busca em Vizinhanga Variavel (VNS).

2.4 BUSCA EM VIZINHANCA VARIAVEL (VARIABLE NEIGHBORHOOD SEARCH — VNS)

As meta-heuristicas sdo utilizadas para guiar as heuristicas de busca local, a fim de
escapar de 6timos locais, ampliando a exploragdo do espaco de solugdes viaveis. SOUZA
(2008) diz que a Busca em Vizinhanga Variavel (Variable Neighborhood Search - VNS) se
enquadra nesta categoria de heuristicas onde a busca local consiste em explorar o espago de
solugdes por meio de trocas sistematicas de estruturas de vizinhanga, o VNS ndo segue uma
trajetoria, mas sim explora vizinhangas gradativamente mais “distantes” da solug¢do corrente e
focaliza a busca em torno de uma nova solu¢ao se e somente se um movimento de melhora ¢
realizado.

Desta maneira, implementou-se neste trabalho a meta-heuristica VNS para resolver o
VSBPP, pois esta meta-heuristica possui um procedimento de busca local a ser aplicado sobre
a solugdo corrente, que se acreditou ser o mais eficaz para o problema que estd sendo

analisado.

2.5 CORRELACAO ESTATISTICA

A correlagdo mensura a direcdo e o grau da relagdo linear entre duas varidveis
quantitativas (MOORE, 2007). Ou seja, o coeficiente de correlagdo, na teoria de
probabilidade e estatistica, indica a for¢ca e a dire¢do do relacionamento linear entre duas

varidveis aleatorias. Neste estudo, o conceito foi utilizado para testar a correlagdo entre as
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variaveis de entrada, que a principio parecem similares mas apresentam resultados

divergentes.

A correlacdo em geral se refere a medida de relagdao entre as varidveis, porém nao
explica a causalidade, que seria a relagdo entre um evento A e um evento B. No entanto, saber
se existe alguma correlagdo entre as varidveis ja seria o suficiente para tentar entender a
origem dos diferentes resultados obtidos.

Ainda segundo MOORE (2007), o coeficiente de correlagdo entre produto e
momento, mais conhecido como coeficiente de Pearson, mede o grau da correlacdo entre duas
variaveis. Este coeficiente, normalmente representado por p assume apenas valores entre -1
e 1, o sinal indica dire¢@o positiva ou negativa do relacionamento e o valor sugere a for¢a da
relacdo entre as variaveis.

. p=1 significa uma correlagdo perfeita positiva entre as duas variaveis.;

. p=—1 significa uma correlagdo negativa perfeita entre as duas variaveis.
Isto ¢ se uma aumenta, a outra sempre diminui;.

. p=0 significa que as duas varidveis ndo dependem linearmente uma da

outra. No entanto, pode existir uma correlagao nao linear entre elas.

2.6 FIRST-FIT DECREASING ALGORITHM

De acordo com ANDERSON et al. (1989), existe uma abordagem ao se estudar
sequencialmente algoritmos de aproximacdo para o problema do Bin Packing. Esta consiste
em olhar para a simples heuristica do problema e analisar seu comportamento. Um importante
exemplo de tal heuristica ¢ o algoritmo First Fit Decreasing (FFD), ele considera os itens em
ordem decrescente, e coloca cada item para o primeiro bin disponivel que tenha o suficiente

espago restante. (Figura 3)
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Figura 3: Exemplo de algoritmo First Fit Decreasing

Alaoritmo First Fit Decreasing
Exemplo: Alocar itens abaixo em bins de cap 6
ltens: 3 3
ltens dec: 313 1

CUToO OO O

Fonte: Autoria Propria

Ao passo que, o algoritmo First Fit, apenas aloca de acordo com a distribuicdo

inicial dos itens. (Figura 4)

Figura 4: Exemplo de algoritmo First Fit

Algoritmo First Eit
Exemplo: Alocar itens abaixo em bins de cap 6

ltens: 1 ﬂﬂ ﬂ ﬂ

BIN1 1
BIN 2 3
BIN 3 5
BIN4 |3
BINS

BIN 6 3

Fonte: Autoria Propria
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3. METODOLOGIA

A metodologia apresenta as etapas seguidas durante o desenvolvimento do trabalho.
Neste estudo, estard dividido entre a leitura dos dados, o algoritmo, e a exemplificagdo.
Figura 5: Etapas do desenvolvimento do trabalho.
Leitura do dados

(extraidos da bibliotecs
OR-Library)

Algoritmo VNS GUROBI®

Saida dos dados Saida dos dados
(Solucéo estrela obtida (Resultados obtidos
com o VNS) com o solver GUROBI)

Comparacao dos
Resultados obtidos

Fonte: Autoria Propria

3.1. LEITURA DOS DADOS E SAIDA DOS DADOS

O primeiro problema encontrado durante a leitura dos dados foi a maneira como as
instancias eram divididas no arquivo de entrada, pois cada instdncia possui 20 problemas.
Para a leitura dos dados a serem utilizadas na meta-heuristica, ndo houve problemas, pois ao
programar o cddigo foi possivel fazé-lo entender que cada instdncia eram 20 problemas que
precisariam ter 20 saidas. Porém, a utilizagdo da mesma logica de programacao para a leitura
dos dados no software de otimizagdo GUROBI© nao foi possivel, pois cada vez que ele
solucionava um problema ele reescrevia a solugdo sob a solu¢do do problema anterior.

Portanto, a leitura dos dados foi realizada de maneiras diferentes, para cada tipo de

andlise. Na meta-heuristica utilizou-se como obtido na biblioteca OR-Library
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(http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/info.html) e no GUROBIO dividiu-se cada instancia e

formou-se 20 problemas diferentes. Logo, se eram 8 instancias com 20 problemas cada uma,

obteve-se 160 problemas diferentes.

3.2. O ALGORITMO

ApOs a leitura dos dados e o armazenamento destes em estruturas que ja facilitariam
o desenvolvimento do trabalho, aprofundou-se os estudos no algoritmo a ser implementado, o
da Busca Vizinhanga Varidvel. Com o embasamento teoérico, ja estava claro que o
procedimento da meta-heuristica em uso, iniciando ndo através de uma trajetoria, mas sim
explorando as vizinhancas gradativamente mais “distantes” da solugdo corrente assim
focalizando a busca em torno de uma nova solu¢do se e somente se um movimento de
melhora foi realizado, ou seja, melhor solucdo até o momento também chamada de solucao
estrela.

Se a andlise mostrar que o vizinho obteve melhores resultados, este vizinho passa a
ser a solugdo estrela atual, em seguida se inicia uma nova itera¢do, ou seja, uUm novo passo €
dado.

De acordo com SOUZA(2008), o pseudocddigo de um algoritmo de Busca

Vizinhanga Variavel basico € similar a este apresentado abaixo:


http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/info.html
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Figura 6: Pseudocodigo Meta-heuristica Busca em Vizinhanga Variavel
procedimento VNS()
1 Seja sO uma solucéo inicial;
2 Seja r o numero de estruturas diferentes de vizinhanca;

3 s <- s0; {Solugao corrente}

4 enquanto (Critério de parada nao for satisfeito) faca
& k <- 1; {Tipo de estrutura de vizinhancga corrente}
6 enquanto (k <=r) faca

7 Gere um vizinho qualquer s’ €? ) (s);

8 s” <- Buscalocal(s’);

9 se (f(s”) <f(s))

10 entao

11 S <-8%

12 k <-1;

13 senao

14 k<-k+1,

15 fim-se;

16 fim-enquanto;

17 fim-enquanto;
18 Retorne s;
19 fim VNS;

Fonte: Souza (2008)

De acordo com SILVA et al. (2000) os passos de um VNS basico sdo:
Selegdo de um conjunto kmdx de estruturas de vizinhangas Nk
(k=1,2,...,kmdx) ; Escolha de uma solugdo inicial x ¢é um critério de parada; Partindo
de uma solugdo inicial, analisa-se a primeira vizinhanga N1(x) ; Caso numa vizinhanga
Nk nao tenha atualizado a melhor solugdo, passa-se a analisar a proxima vizinhanga
Nk+1 |, caso contrario, ses em Nk a melhor solu¢do obtida até o momento for atualizada,

retorna-se a vizinhanga N1 . O critério de parada ¢ acionado quando no ultimo Nkmdx
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ndo se obteve nenhuma melhoria.

Para facilitar o entendimento de uma meta-heuristica VNS, REIS (2013) propde o
seguinte modelo representado na Figura 7. Nesta figura pode-se observar como a meta-

heuristica VNS explora o espago de solu¢des, em um problema de minimizagdo. Partindo de
~ .. 1 , .

uma solugdo corrente s presente dentro uma vizinhanga N'(s) ¢é realizado um

movimento de exploracdo da vizinhanga com intuito de encontrar uma solu¢do s' que

permita o escape das melhores solugdes locais. A partir desta solucdo vizinha s' ¢ realizada

uma busca local na vizinhan¢a da solucdo s' . Caso a melhor solugdo vizinha de s' nao

resulte em melhoria, retorna-se a solugdo s . Ao retornar a solucdo S 0 processo se

rr

o o e ~ ’ . s 2
reinicia, € uma solugdo s'' ¢ escolhida dentro de uma estrutura de vizinhanga N*(s) , se

rr

esta solucdo apresentar melhoria ela seria aceita e a partir dela uma solugdo s sera
escolhida.

Sempre que uma solugdo de melhora for encontrada pela meta-heuristica VNS, a
solugdo corrente ¢ movida para a nova solucdo e a busca ¢ reiniciada, considerando a primeira
estrutura de vizinhanga ( N' ). E na meta-heuristica VNS, a busca local sempre é realizada
na vizinhanga de uma solugdo vizinha (escolhida aleatoriamente) da solucao corrente.(REIS,

2013).

Figura 7: Funcionamento do VNS

NE(S) N] (Slll)

Fonte: Reis (2013)

13.3 EXEMPLO

Na Tabela 1, temos o problema 1 da instancia 1, onde os 120 bins estdo sendo apenas
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listados de forma aleatdria, para que posteriormente sejam organizados de forma a minimizar

o numero de bins, no caso deste exemplo caminhoes.

Tabela 1: Instancia Bin Packing Problem 1

42169167157193150155]127130136
70159123157172171180176]183]41
41149155198180178173162136]44
90138136145]42120]78147126]45
46130164129174143184160]55]49
32125138182130]194169132]196]70
85133182173149143173185181179
35139157184162184158178]25]80
74169133142128178]70123]42187
84186192146138]73184137]93]91
33179127157144141158198]91196
60]42143143139158166183124198

Fonte: Autoria Propria

Na Tabela 2 ja se encontra a FO esperada obtida através da resolugdo do modelo

matematico proposto no referencial tedrico. O resultado esperado sdo 48 caminhdes.

Tabela 2: Restrigoes e Resultados Esperados

Numero de Bins 120
Capacidade da Frota 150
FO 48

Fonte: Autoria Propria

As Tabelas 3 e 4 exemplificam um dos problemas de agrupamento de tarefas em uma
frota de veiculos de umas das instancias propostas para estudo neste trabalho. Podemos pensar
nos bins heterogéneos como cargas de pesos diferentes, ou areas diferentes que devem ser
alocados em um caminhdo sem que se ultrapasse a capacidade do mesmo. Contudo, ¢
importante ressaltar que o numero de caminhdes deve ser minimizado a fim de reduzir os

custos com este deslocamento.

Tabela 3: Exemplo de formagao de frotas
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Fonte: Autoria Propria

Na Tabela 4 estdo representados apenas 4 carregamentos de caminhdes como modelo
de exemplificagdo. Cada conjunto de bloquinhos azuis deve ser visto como um veiculo que

sera carregado com n°=x de itens.

Tabela 4: Representagdo de formagdo de frotas

202312324 |25]25]|26 (272728
2930]30]30[32]32]33[33]33(35
363613637 [38]38]|38[39]3941
4114114242142 421424343
241441454546 46|47 ]49
50|55 |55]55 |57 |57 57|57

58|59 ]60]60[62]62]|64]66]67
6969]69]70[70]70]71 7217373
73173174 78|78 |78 78|79
79|80]80]80(81]82|82[83]|83[84
84|84]84]|84|85]85]|86[87 9091
9192]93]93[94]96]96[98]98|98

Fonte: Autoria Propria

A Tabela 2 mostrou quais sdo as restricdes e a funcdo objetiva esperada para este
problema. Sendo assim respeitando a capacidade da frota de 150, a solucdo ideal foi a
formacgao de 48 frotas. A Tabela 5 representa este carregamento e as respectivas lotacdes de
cada frota formada. Deve-se interpretar a tabela como cada cor representando uma formagao

de frota diferente, seguindo o raciocinio exemplificado na Tabela 3.

Tabela 5: Carregamento completo da frota para o problema 1

Numero do veiculo e seu respectivo carregamento

9 17 25 33 411138

10 18 261149134 421137
150]111148119]149|27 35 431137
150]12]150]20]1150]28]150]36 441 73
13115021 29 371148145
1501141150§22]150]30 38 46| 79
150]15 23]1150131}150]39 47

16 24 32 40 48

o I O | | w IN =

Fonte: Autoria Prdpria
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24. ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Apds a realizagdo de testes computacionais pdde-se comprovar através do um
gréafico, representado pela Figura 8, que o problema VSBPP ¢ NP-Hard. Isso se deve a
natureza exponencial do modelo que soluciona o problema. Isto fica evidenciado em
processamentos em que com mesmo nimero de objetos os tempos de processamento variam
de 10 segundos a mais de 3 horas. Para a representacdo grafica foi utilizado problemas com

nameros de objetos variando entre 30, 60, 90, 120, 200, 250.

Figura 8: Grdfico Tempo vs Numero de Objetos

Tempo vs N° de Objetos

100000
90000
80000
70000
60000
50000
40000
30000
20000
10000

0 —a1a_ 1"
0 50 100 150 200 250 300

Tempo Computacional

Numero de Objetos

Fonte: Autoria Propria

Na Tabela 6 estdo representados os resultados obtidos na resolucdo dos 20 problemas
da instancia 1, tanto os resultados obtidos com a utilizacdo da meta-heuristica VNS quanto os

resultados obtidos como solver GUROBI®©.
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Tabela 6: Resultados obtidos para os 20 problemas da instancia 1

Problema Solugéo Solugao obtida | Tempo VNS | Solucéo obtida |Tempo GUROBI
Desejada pelo VNS (s) Pelo GUROBI (s)
0 48 50 22,95 48 81
1 49 51 23,11 49 1.575
2 46 48 10,45 46 24
3 49 51 42,84 ACIMA DE 50.575
4 50 52 79,87 50 1.701
5 48 50 247,04 48 20
6 48 50 123,02 48 4.795
7 49 52 27,78 ACIMA DE 10.949
8 51 53 75,66 ACIMA DE 11.107
9 46 48 490,01 ACIMA DE 22.941
10 52 54 45,64 52 3.369
11 49 51 37,88 ACIMA DE 11.954
12 48 51 26,29 ACIMA DE 11.654
13 49 51 51,05 49 10
14 50 52 20,08 50 613
15 48 50 35,89 48 12.800
16 52 55 11,94 52 5.749
17 52 55 37,77 ACIMA DE 14.073
18 49 51 26,98 ACIMA DE 22.246
19 50 52 39,16 ACIMA DE 12.185
Tempo Total 1475,41 Tempo total 198.421

Fonte: Autoria Propria

Supondo que para os problemas em que o tempo de processamento ultrapassou as 3
horas, o solver GUROBIO tivesse conseguido obter todas as solugdes no tempo
computacional analisado, ainda sim, a somatdria do tempo em horas seria de
aproximadamente 55 horas, ao passo que o total de horas obtido com a meta-heuristica foi de
aproximadamente 25 minutos. Logo, ¢ possivel afirmar que mesmo que a meta-heuristica
VNS ndo retorne uma solucdo Otima, esta retorna uma solugcdo vidvel em um tempo
computacional relativamente baixo.

Utilizando o exemplo presente em 3.3, a meta-heuristica VNS retornou uma solugado
viavel de 50 veiculos, o que ¢ bem proximo ao valor esperado de 48. Ao analisar apenas um
problema, ¢ sempre melhor tentar encontrar o método que retorna a solucgao estrela, porém em
uma empresa onde a frota de veiculos e o nimero de problemas ultrapassam os 160 problemas

estudados, onde a solucdo através de uma meta-heuristica ja se mostrou necessaria, ¢ possivel
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afirmar a necessidade de se estudar outros métodos de solu¢ao mais eficientes e eficazes.

A Tabela 6 resume todas as solu¢des encontradas com a utilizagdo do software de
otimizacao e com a utilizagdo da meta-heuristica VNS. Porém ao analisar o grafico da Figura
8, uma pergunta surgiu porque uma amostra semelhante continuava apresentando valores
discrepantes. Talvez, respondendo essa pergunta seria possivel reduzir o tempo de
processamento de alguns problemas.

Voltando a analisar o banco de dados, iniciou-se uma analise estatistica dos
resultados e a realizagdo de novos testes com intuito de desvendar essa incognita. Para realizar
esta analise novos softwares foram usados como auxiliadores, ferramenta Input Analyser do
Arena, Software Estatistico Rstudio©. O Input Analyser do Arena, auxiliou na criagdo de
graficos com ajuste de melhor distribuicao estatistica das amostras, estes resultados estao
resumidos na Tabela 7. Os tipos de distribuigdo resultantes foram tipo BETA e UNIFORME.
Porém, esta informacdo ndo permitiu identificar alguma correlacdo, uma vez que tanto os
problemas em amarelo, aqueles que excederam o tempo computacional viavel, quanto os
problemas em branco, que foram processados sem problemas, tiverem distribuicoes BETA e
UNIFORME. Com isso, conclui-se que a distribuicdo estatistica da amostra de dados nado

interferia na discrepancia dos resultados obtidos.
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Tabela 7: Resultados obtidos utilizando o Input Analyser, os problemas em amarelo sdo os
que ultrapassarem as trés horas no tempo de processamento

P1 P2 1% P4
Distribuicdo BETA Uniforme BETA Uniforme
Expressao 19.5 +79 * BETA(O, 0) UNIF(0, 0) 19.5 + 81 * BETA(0.994, 1.14) UNIF(0, 0)
Erro Quadrético 0.009208 0.009043 0.007574 0.005849
Numero de intervalos 11 11 11 il
Graus de liberdade 8 10 8 10
Teste Estatistico 8.14 9.22 9.64 5.72
Correspondente valor p 0,43 0,511 0,301 0,75
Média 59,0 60,0 56,6 60,7
Desvio Padriao 22,2 23,3 23,1 24,1
P5 P6 P7 P8
Distribuicdo BETA BETA Uniforme BETA
Expressao 19.5 + 80 * BETA(0.934,0.9) 19.5 + 81 * BETA(0.929, 0.959) UNIF(19.5, 101) 19.5 + 81 * BETA(1.32, 1.27)
Erro Quadratico 0.009452 0.008041 0.008904 0.006800
Numero de intervalos 11 11 11 11
Graus de liberdade 8 8 10 8
Teste Estatistico 11.8 5.52 13.8 11.7
Correspondente valor p 0,174 0,701 0,193 0,178
Média 61,3 59,4 59,5 60,8
Desvio Padrido 23,6 23,8 23,3 214
P11 1217) P11 P12
Distribuicao BETA BETA BETA BETA
Expressdo 19.5 + 81 * BETA(1.16,0.944) | 20.5 + 80 * BETA(0.904,0.909) | 19.5+81*BETA(1.16,0.944) | 20.5 + 80 * BETA(0.904, 0.909)
Erro Quadratico 0.007804 0.009655 0.007804 0.009655
Numero de intervalos 11 11 11 il
Graus de liberdade 8 8 8 8
Teste Estatistico 3.98 12.8 3.98 12.8
Correspondente valor p 0,75 0,127 0,75 0,127
Meédia 64,0 60,4 64,0 60,4
Desvio Padriao 23,1 23,8 23,1 23,8
P13 P14 P15 P16
Distribuicio BETA BETA Uniforme BETA
Expressio 19.5 + 80 * BETA(1.35, 1.33) 19.5 + 81 * BETA(0.917,0.917) UNIF(20.5, 101) 19.5 + 81 * BETA(0.876, 0.888)
Erro Quadratico 0.006634 0.006997 0.007361 0.006204
Numero de intervalos 11 11 11 11
Graus de liberdade 8 8 10 8
Teste Estatistico 6.45 1.7 9.66 3.45
Correspondente valor p 0,598 0,75 0,475 0,75
Média 59,8 60,0 61,4 59,2
Desvio Padriao 20,8 24,1 229 24,8
P17 P18 P19 P20
Distribuicdo BETA BETA Uniforme BETA
Expressao 20.5 + 80 * BETA(1.07,0.897) 21.5+79*BETA(1.27, 1.08) UNIF(20.5, 101) 20.5 + 80 * BETA(0.908, 0.867)
Erro Quadratico 0.006690 0.007289 0.006944 0.006994
Numero de intervalos 11 11 11 151}
Graus de liberdade 8 8 10 8
Teste Estatistico 2.53 7.32 7.31 7.48
Correspondente valor p 0,75 0,502 0,695 0,488
Média 64,1 64,2 60,5 61,0
Desvio Padriao 23,1 21,5 22,8 244

Fonte: Autoria Propria
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Com o Rstudio© analisou-se coeficiente de correlagao, que indica a forga e a direcao

do relacionamento linear entre duas varidveis aleatorias. O valor do coeficiente deveria estar
proximo de -1 para correlacdo negativa ou proximo de 1 para correlagdo positiva. Todos os
valores encontrados demonstrados Tabela 8 se aproximavam de zero, isto significa que as
duas varidveis ndo dependem linearmente uma da outra. No entanto, pode existir uma

dependéncia ndo linear que deve ser investigada por outros meios.

Tabela 8: Matriz de correlagoes de Pearson para Instancia 1, matriz obtida através do

software Rstudio©.

Pl | P2 | P3| P4 |P5| P86 | P7 | P8 | P9 |PIO|P11|P12]| P13 | PH4 | P15 | P16 | P17 | P18 | P19 | P20
0
1

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0.048 0149]-0,19|0.02|0,014|0074| -0 |0,027|0,043|-0.14 | 0,23|0,095| -0,09|0,072| 0,13 | -0,19| 0,02 |0,057 | 0,085
0,004/0,149| 1 |-0,06]0,038|-0,11|-0,02 |0,182]0,051]/0,124| 002 | 0,14| -0,12| -0,01| -0,01 |0,005| -0,14] 0,108 | 0,082 0,111
0 |0,19(-0,08] 1 |-0.03]|0,009]|0008|0,011|-0,04|-0,03|-0,05]0,047|0,131|0,1190,091|0,085| -0,07 | -0,03 {0,141 0,02
0,013] 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0,033|10,014]-0,110,009|0,126| 1 [0082]-0,21]0,105| O |0.086/0,094|-0,02|-0,11(0,058 0,02 | -0,080,009|0,118 0,083
0,020,074 -0,02|0,008| 0,02{0,082| 1 |0,117]0,148] 0,1 | -0,15]| 0,11|0,081/0282]0,104| 0,07| 0.1 | -0,06 |0,156| 0,03
0,17 0 |0.182]0,011(0,059|-0.21|0117| 1 |-0,04]|-0,05]|-0.14]|0,01]0,134/0,118| 003 | -0.1 | -0,04|0132| O |0.04
0,014 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0,006/0,04310,124| 003 |0094] O | 0.1 |-005]0,137] 1 |005959]| 0,14| 004 | -0,18]0,003| 0,11 | 0,037 | -0,07 | -0,05 | 0,073
P11 |0,158]| -0,14| -0,02| 0,05 |0,073|0,086| 0,15 | 0,14 | -0,05|0,085] 1 |0,04|-0,05/0085|0,072| O |-0,05]|-0,08 | -0.02 |0,036
P42 | 0.11]-0,23| -0,14 0,047 | 0,154/ 0,094 | -0,11 | -0,01 |0,098| 0,14 | -004| 1 |0,021|-0,08]0,048| 0,26 |0,141|0017| 0,11 | 0,05
P13 | 01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
P14 10,089| -0.09| -0,01]0,119| 0,08| -0,11]0282(0,118|-0,02| -0,18|0,085| 0.08| -0.09] 1 |0.084|006| O |-0.080,089] 0,11
P15 |0,088] 0,072 | -0,01]0,091 |0,056| 0,058 | 0,104 | -0,02 | -0,14] 0,003 | 0,072 0,046/ 0,011/ 0084| 1 |0,077|-0,02| -0,14 |0,081 |0,187
P16 | 0.01]|-0,12|0,005]0,085]0,187| -0,02| 007 | 0.1 |0,067| 011 | -0 | 0,26 ]0,084|-0,06]|0,077| 1 |0,091]|0008|-0,05|0,103
P17 |0.044 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
P18 | 0.15]| 002 |0,108| -0.03 | 0,090,009 | -0,08 |0,132|-0,09| -0,07 | -0.03 |0,017|0,103| -0,08| -0.14 |0,008/|0,028| 1 |-009|0.05
P19 | 0,14|0,057|0,08210,141|0,03/0,118(0,156| -0 |-0.03]|-0,05|-002[0,11]/0,042(0,069]0,081|0,05|-0,04|-008| 1 [0,041
P20 |0,077]|0,086]0,111| -0,02 | 0,056 0,083 | -0,03 | -0,04 |0,003]| 0,073 | 0,036 0,05/ 0,111 -0,11 {0,187 |0,103| 0,082 | -0.06 [0,041| 1

Fonte: Autoria Propria

2la(z|3[=[s|=[z[z|=

Ap6s descartar a possibilidade de correlagdo linear, uma nova ideia surgiu baseado na
ideia do algoritmo FFD, “ Com a ordenacgdo dos dados, ¢ possivel existir alguma melhora
nos tempos computacionais?”. Esta pergunta desencadeou novos testes em instincias
menores para averiguar essa nova possibilidade. Desta vez os testes foram realizados em
dois pacotes de otimizagdo no LINGO© e no GUROBI®©.

A Tabela 9 demonstra os resultados computacionais obtidos nos testes com a
utilizagdo do LINGO®©. Com ela, ¢ possivel concluir que a ordenagdo decrescente dos dados

resulta em melhores tempos computacionais.



Tabela 9: Tempos computacionais obtidos nos testes utilizando LINGO®O.

Lingo Resultados | Ordenacao | Ordenacdo | Ordenacao | Solucao
(segundos) Normal Crescente |Decrescente| Otima
Problema 1 11 90 5 22
Problema 2 3 3 3 25
Problema 3 5 638 5 24
Problema 4 755 i) 7 20
Problema 5 +que 10800 2408 1716 21
Problema 6 356 28 11 24
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Fonte: Autoria Propria

Na Tabela 10, o que se encontra ¢ outra analise, a ordenacao crescente dos dados no
GUROBIO resulta em melhores tempos computacionais. Para saber o porque ocorre essas
diferengas, ou seja, porque a ordenagdo decrescente ¢ mais indicada para o LINGOO e a
ordenacdo crescente ¢ mais indicada para o GUROBIO ¢ preciso entender a maneira com

quem esses softwares foram programados.

Tabela 10: Tempos computacionais obtidos nos testes utilizando GUROBIO.

GUROBI Ordenacdo | Ordenacdo | Ordenacdo | Solucao
Resultados Normal Crescente |Decrescente| Otma
Problema 1 479 7 30 22
Problema 2 525 18 43 25
Problema 3 398 5 27 24
Problema 4 644 28 62 20
Problema 5 567 23 45 21
Problema 6 436 6 67 24

Fonte: Autoria Propria

De maneira geral, a conclusdao que se obteve foi: ao analisar ambas tabelas ¢ possivel
concluir que independente se ordenado crescente ou decrescente, ao ordenar os dados os dois
softwares apresentaram uma melhora nos tempos computacionais. Portanto, a ordenagdo de
dados € uma solucdo viavel quando ha necessidade de melhoria nos tempos computacionais

para problemas NP-hard.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Acredita-se que desde o homem pré-historico os seres humanos tentam solucionar os
problemas que surgiam no dia a dia por meio do raciocinio l6gico, muito antes da escrita o
homem ja sabia identificar as quantidades dos objetos, contar o tempo, assim se desenvolvia a
matematica. Atualmente grandes partes dos problemas cotidianos sdao solucionados através de
formulagdes matematicas. Para auxiliar a tomada de decisdo podemos utilizar a teoria da
otimizagdo, como sendo o trabalho de identificar em um universo de solu¢des possiveis, qual
¢ a melhor, ou seja, a solug@o 6tima para um problema especifico.

Sendo assim, este projeto deu continuidade a uma linha de pesquisa que se baseia na
aplicacdo das técnicas de pesquisa operacional para a resolucdo de problemas tipicos da
engenharia de producdo. Foi implementado uma abordagem meta-heuristica para o problema
de agrupamento de entregas em veiculos heterogéneos. A implementacdo foi validada com a
resolucdo de problemas de instancias de testes benchmarking da literatura e com os resultados
obtidos através da utilizacao do software de otimizacado GUROBI®©.

A leitura dos dados, mesmo que adaptada para os diferentes problemas, foi realizada
com sucesso, a implementacdo da meta-heuristica VNS também. O problema foi o tempo
computacional excedido ao utilizar pacotes de otimizagdo na maioria dos problemas. A partir
deste problema, iniciou-se uma analise estatistica dos resultados e a realizagdo de novos testes
com intuito de desvendar a incégnita, do motivo de um banco de dados com dados
semelhantes apresentar resultados discrepantes. Apds a utilizagdo de diferentes softwares de
analise estatistica nao foi possivel afirmar qual a correlagdo da amostra dos dados, pode-se
afirmar que as duas variaveis ndo dependem linearmente uma da outra e que a distribui¢do
estatistica da amostra ndo interfere nos resultados. No entanto, pode existir uma dependéncia
ndo linear que deve ser investigada em futuros trabalhos. Com a realizagdo de novos testes,
foi possivel afirmar que a ordenacdo da amostra de dados devera reduzir o tempo
computacional excedido.

A programac¢do computacional, acompanhada de um modelo matematico com
objetivos bem definidos deve ser sempre indicada como ferramenta de auxilio na tomada de
decisdo. Se implementado corretamente o programa oferecerd alta confiabilidade e

praticidade. Dito isto, podemos afirmar que os objetivos foram alcangados. Foi desenvolvido
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um modelo matematico que € capaz de atender as necessidades de casos reais. Acumulou-se

conhecimento a cerca dos métodos de resolugdo do Bin Packing Problem, e por fim espera-se
com este trabalho difundir a utiliza¢do de técnicas de otimizagdo na operacdo do sistema de
transporte, possibilitando a redugdo de seus custos, uma vez que a reducdo do nimeros de
veiculos a serem utilizados automaticamente reduz os custos com transporte de uma empresa.
O proximo passo sera testar e validar o modelo com dados reais de uma empresa que opera no

territorio nacional.
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ANEXO A — CODIGO UMA META-HEURISTICA VNS APLICADA AO PROBLEMA

VSBPP.

#include <iostream> //cin, cout

#include <fstream> //ifstream, ofstream

#include <vector> /Ivector

#include <time.h>  //clock_t

#include <iomanip> //setprecision

#include <stdlib.h> //srand

#include <string> //Facilitar a escolha da leitura de arquivos
using namespace std;

class bin
{
public:
int codigo;
float capacidade;
int nitens;
int solucao;

};

//Varidveis usadas na leitura de dados

int nproblemas;
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vector <vector<float> > peso; //Vetor que armazena o peso dos

objetos lidos de cada problema
vector <float> consumo cap; /[Vetor que auxilia o

preenchimento do vetor peso

vector <bin> caminhao; //Vetor que armazenara os dados
lidos

string num_arq; //Armazena o numero do arquivo que sera
resolvido

//Variaveis usadas na ordenacao

float A[max]; //auxilia a ordenacao do vetor peso

time_t tempo; //Contador de tempo computacional
vector<time_t> tempo_resposta; //Medir o tempo necessario para

a resolucao de um problema

//Variaveis usadas na FO e na solucao inicial

vector<int> numbins; //Armazena quantos bins
serao necessarios para o trsnporte

vector<vector<vector<int> > > resposta; /[Armazena a
solucao final do problema

vector<int> respfinal, //Armazena o numero final de

caminhdes necessario para resolver o problema

//Variaveis utilizadas nas estruturas de vizinhanca
float contador=0; //Controla a troca de estruturas de

vizinhanca

//Varidveis usadas na impressao e na funcao principal

int escolha;



void leitura();

void impressao();

void sol_ini(int auxilio);

void sol_ini2(int auxilio);

void quicksort(float Almax], int esq, int dir);
void criacao_resposta();

void preenche_matriz(int auxilio);

void vns1(int auxilio);

void vns2(int auxilio);

void FO(int auxilio);

int main()

{

int validacao;

leitura();
//Ordena os itens por peso
tempo_resposta.resize(0);
for(int k=0;k<nproblemas;k++)
{
tempo= clock();
for(int n=0;n<max;n++)
Aln]= peso[k][n];
quicksort(A,0,max-1);

for(int n=0;n<max;n++)

30
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peso[k][n]= Aln];

tempo=clock() -tempo;

tempo_resposta.push_back(tempo);

//[Escolha da acao a ser realizada
do

{

//Escolha do tipo de solucao inicial

cout<< "\n **************************************************\n n ;
cout<<"1 - Para solucao inicial gulosa\n";

cout<<"2 - Para teste nas estruturas de vizinhanca\n";

cout<< "**************************************************\n n :
cin>>escolha;

cout<<"\n";

}while(escolha!=1 && escolha!=2);

//Calcula o numero de bins necessarios para a solucao inicial

numbins.resize(nproblemas);

//Resolucao por meio da inicial solucao gulosa

if(escolha==1)

{

for(int z=0;z<nproblemas;z++)
{
numbins[z]=0;
sol_ini(z);
}
//Cria as matrizes de solucao inicial e vizinha

criacao_resposta();

//Preenchendo a matriz solucao inicial



numbins.resize(nproblemas);

for(int z=0;z<nproblemas;z++)

{
numbins[z]=0;
tempo= clock();
preenche_matriz(z);
tempo= clock()-tempo;
tempo_resposta.push_back(tempo);

}

cout<<"™\n";

/[Teste das estruturas de vizinhanca
if(escolha==2)

{

for(int z=0;z<nproblemas;z++)

resposta.resize(nproblemas);

sol_ini2(z);

//Estruturas de vizinhanca
cout<<fixed;
srand(time(NULL));

for(int i=0;i<nproblemas;i++)

{

cout<<"Resolvendo o problema numero "<<i+1l<<"\n";

32
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tempo= clock();

do
{
cout<<setprecision(2)<<contador<<"\n";
if(contador<100)
vnsl(i);
if(contador>=100)
vns2(i);
}while(contador<2000);
contador=0;
tempo= clock() - tempo;
tempo_resposta.push_back(tempo);
}
//Atualiza a FO
respfinal.resize(nproblemas);
for(int i=0;i<nproblemas;i++)
{
respfinalli]= numbins[i];
FO(i);

//Verifica se o problema foi resolvido corretamente
for(int i =0;i<nproblemas;i++)
{
validacao=0;
for(int j=0; j<numbins[i];j++)
{
for(int k=0;k<caminhaoli].nitens;k++)
validacao+= respostalilljl[k];
if(validacao == caminhaoli].nitens)
cout<<"O arquivo foi resolvido corretamente\n";
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}

impressao();

void leitura()
{
string nome_arq;
//int ajuda;
cout<<"Digite o numero do arquivo Binpacking que deseja

resolver: ";

cin>>num_arq;

nome_arqg= "Binpack"+ num_arq + ".txt";
ifstream origem (nome_arq.c_str());
if (‘origem)
cerr<< "\nErro ao abrir o arquivo Binpack.txt\n\n";

cout<<"Iniciando a leitura dos dados de entrada\n\n";
bin aux;

float aux2;

caminhao.resize(0);

peso.resize(0);

origem>>nproblemas;

for(int i=0;i<nproblemas;i++)
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//Leitura do objeto que armazena os dados para iniciar a leitura

dos objetos a serem alocados

origem>> aux.codigo;
origem>> aux.capacidade;
origem>> aux.nitens;
origem>> aux.solucao;
caminhao.push_back(aux); /[Alocacao dinamica do vetor

caminhao

//Preechimento do vetor consumo_cap
consumo_cap.resize(0);
for(int j=0;j<aux.nitens;j++)
{
origem>> aux2;

consumo_cap.push_back(aux2);

//Alocando o vetor consumo_cap no vetor peso

peso.push_back(consumo_cap);

void quicksort(float Almax], int esq, int dir)

{

int i, j, pivo, aux;

i= esq;
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j= dir;
pivo= (esq+dir)/2;
pivo= A[pivo];

do
{
while((A[i] < pivo) && (i < dir))
i++;
while((A[j] > pivo) && (j > esq))
I
if (i <=))
{
aux= Alil;
Alil= A[jl;
Alj]l= aux;
i++;
J--
}
} while(i <=j);
if (esq <))

quicksort(A, esq, j);
if (i < dir)
quicksort(A, i, dir);

void sol_ini(int auxilio)

{

cout<<"Iniciando o calculo do numero de bins necessarios para o

problema "<<auxilio+1<<"\n";
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int folga, cont=caminhaolauxilio].nitens-1, cont2=0;

do

numbins[auxilio]++;
folga= caminhaol[auxilio].capacidade;
while(folga-peso[auxilio][cont]>0 && cont>= cont2)
{

folga-=pesol[auxilio][cont];

cont--;

while(folga-peso[auxilio][cont2]>0 && cont>= cont2)
{

folga-=pesol[auxilio][cont2];

cont2++;

}

}while(cont>=cont2);

//[Funcao criacao_resposta(): Cria a matriz resposta para a solugao
inicial e final

void criacao_resposta()

{
int cont=0;
resposta.resize(nproblemas);
do
{

resposta[cont].resize(numbins[cont]);
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//Criacao da matriz da resposta final

for(int i=0;i<numbins[cont];i++)
respostalcont][i].resize(caminhao[cont].nitens);
//Zerando a matriz
for(int j=0;j<numbins[cont];j++)
for(int z=0;z<caminhao[cont].nitens;z++)
respostalcont][jl[z]=0;
cont++;
}while(cont<nproblemas);

cont=0;

void preenche_matriz(int auxilio)

{

int folga, cont=caminhao[auxilio].nitens-1, cont2=0;

do
{
numbins[auxilio]++;
folga= caminhao[auxilio].capacidade;
while(folga-peso[auxilio][cont]>0 && cont>= cont2)
{
folga-=pesol[auxilio][cont];
respostalauxilio][numbins[auxilio]-1][cont]++;
cont--;

}

while(folga-peso[auxilio][cont2]>0 && cont>= cont2)

{
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folga-=pesolauxilio][cont2];

respostalauxilio][numbins[auxilio]-1][cont2]++;
cont2++;
}

}while(cont>=cont2);

//[Funcao impressao(): Imprime os principais dados junto com a
solucao inicial

void impressao()
{
string saida;
saida= "Saida_Problema"+ num_arq + ".txt";
ofstream destino (saida.c_str());
if (!destino)
cerr << "Arquivo Saida_Problema.txt nao pode ser aberto\n";
for(int i=0;i<nproblemas;i++)
{
destino<<fixed;
destino<<"\nO Problema resolvido foi: "<<setprecision(1)
<<caminhao[i].codigo<<"\n";
destino<<"A capacidade do bin e de:
"<<caminhaoli].capacidade<<"\n";
destino<<"O numero de itens a serem alocados e de:
"<<caminhao[il.nitens<<"\n";
destino<<"A melhor solucao foi de:
"<<caminhaoli].solucao<<"\n";
destino<<"A solucao inicial foi de: "<<numbins[i]l<<"\n";
destino<<"A solucao atual foi de: "<<respfinal[i]l<<"\n";

destino<<"O tempo para ordenacao dos itens foi de:
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"<<setprecision(5)<<((float)tempo_respostali])/CLOCKS PER SEC<<"\n";

if(escolha==1)
{
destino<<"O tempo gasto para gerar a solucao inicial foi de:
"<<setprecision(5)<<((float)tempo_respostali+nproblemas])/CLOCKS PER _
SEC<<"\n";
destino<<"O tempo gasto para gerar a solucao final foi de:
"< <setprecision(5)<<((float)tempo_respostali+nproblemas+nproblemas])/
CLOCKS_PER SEC<<"\n";
}
if(escolha==2)
destino<<"O tempo gasto para gerar a solucao final foi de:
"<<setprecision(5)<<((float)tempo_respostali+nproblemas])/CLOCKS_ PER _
SEC<<"\n";
/* for(int j=0;j<numbinsli];j++)
{
destino<<"Os itens a serem alocados no caminhao
"<<j+1l<< "sao: "
for(int k=0;k<caminhaoli].nitens;k++)
{
if(respostalilljl[k]'=0)
destino<<k+1<<" ";
//destino<<pesoli][k]*respostalilljl[Kk];
}
destino<<"\n";
}
cout<<"\nO arquivo foi gerado com sucesso!!"\n";

destino.close();
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//Funcao vnsl(): Primeira estrutura de vizinhanca

void vns1(int auxilio)

{

int num_iten[2], num_caminhao[2], folgal2];

//Escolhe aleatoriamente um caminhao e um iten que sera
alocado em outro caminhao
for(int i=0;i<2;i++)
{
do
{
num_iten[i]= rand()%caminhao[auxilio].nitens;
num_caminhao[i]= rand()%numbins[auxilio];
Ywhile(respostalauxilio][num_caminhaoli]ll[num_iten[i]]== 0);
}
//Calcula a folga do caminhao que recebera o item
for(int i=0; i<2;i++)
folgali]=0;
for(int i=0; i<2; i++)
for(int j=0;j<caminhao[auxilio].nitens;j++)
folga[i]+=respostalauxilio][num_caminhaoli]]
[jI*pesolauxilio][j];

for(int i=0;i<2;i++)
folgali]l=caminhaolauxilio].capacidade -folga[i] + peso[auxilio]
[num_itenlil];

/[Mroca dos itens
if(folga[O]-peso[auxilio][num_iten[1]]>=0 && folga[l]-
peso[auxilio][num_iten[0]]>=0)
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respostalauxilio][num_caminhao[O]][num_iten[0]]--;

respostalauxilio][num_caminhao[1l]][num _iten[0]]++;

respostalauxilio][num_caminhao[1]][num_iten[1]]--;

respostalauxilio][num_caminhao[0]][num _iten[1]]++;
}

contador++;

void vns2(int auxilio)

{

int num_iten, num_caminhao[2], folga, impedimento;

//Escolhe aleatoriamente um caminhao e um iten que sera

alocado em outro caminhao
num_iten= rand()%caminhaolauxilio].nitens;

for(int i=0;i<2;i++)
num_caminhaoli]=-1;
for(int i=0;i<2;i++)
{
do
num_caminhaoli]= rand()%numbins[auxilio];
while(respostalauxilio][num_caminhao[0]][num_iten]== 0 ||
num_caminhao[0]==num_caminhao[1]);

}

//Calcula a folga do caminhao que recebera o item

folga=0;
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for(int j=0;j<caminhao[auxilio].nitens;j++)
folga+=respostalauxilio][num_caminhao[1]][jI*pesolauxilio][j];

folga=caminhao[auxilio].capacidade -folga;

impedimento=0;
for(int i=0; i<caminhao[auxilio].nitens;i++)
impedimento+=respostalauxilio][num_caminhao[1]][i];

if(folga-pesol[auxilio][num_iten]>=0 && impedimento!=0)
{
respostalauxilio][num_caminhao[0]][num_iten]--;
respostalauxilio][num_caminhao[l]l[num _iten]++;
contador= 0;
}
else
contador++;

void FO(int auxilio)

{

int cont=0;

for(int k=0;k<numbins[auxilio];k++)
{
cont=0;
for(int j=0;j<caminhao[auxilio].nitens;j++)
cont+=respostalauxilio][K][j];
if(cont==0)
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respfinal[auxilio]--;

}
}
s
//[Funcao sol_ini2(): Testar as estruturas de vizinhanca
s
void sol_ini2(int auxilio)
{

for(int i=0;i<nproblemas;i++)

{

respostalil.resize(caminhaoli].nitens);
numbins[i]=caminhao[i].nitens;
}
for(int i=0;i<nproblemas;i++)
for(int j=0;j<caminhaoli].nitens;j++)
respostalil[j]l.resize(caminhaol[i].nitens);

for(int i=0;i<nproblemas;i++)
for(int j=0;j<caminhaoli].nitens;j++)
for(int k=0;k<caminhaolil.nitens;k++)
{
if(k==j)
respostalil[jllk]=1;
if(k!=j)
respostalil[jl[k]=0;
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ANEXO B — IMPLEMENTACAO DO GUROBI PARA O PROBLEMA VSBPP.

//-
//Inclusdo das bibliotecas
//-

#include "gurobi_c++.h"

#include <iostream> //cin, cout

#include <fstream> //ifstream, ofstream
#include <vector>  //vector

#include <time.h>  //clock t

#include <iomanip> // setprecision

using namespace std;

/-

//Declaracao das Constantes

/-

#define N_ITEM 125

/-

//Declaragao das varidveis globais

/-

int FO;

time tt ini, t fim; //contadores de tempo computacional
double tempo; //contadores de tempo computacional

int respostay[N_ITEM], respostax[N_ITEM][N_ITEM];
//FILE *destino;
//char *nome = (char*) malloc(sizeof(char*));
class bin
{
public:
int codigo;
float capacidade;
int nitens;

int solucao;



vector <vector<float> > peso;
vector <float> consumo_cap;
vector <bin> caminhao;

//-
//Declaracao das fungdes
//-

void leitura();

void impressao();
void gurobi();

//-
//int main(): Funcao Principal
//-
int main()

{

leitura();
gurobi();

impressao();

b
/I-

//Leitura
/-
void leitura()
{

ifstream origem ("incbinl1.txt");

if (lorigem)

cerr<< "\nErro ao abrir o arquivo Binpack]1.txt\n\n";

bin aux;

float aux2;



caminhao.resize(0);

peso.resize(0);

origem>> aux.codigo;
origem>> aux.capacidade;
origem>> aux.nitens;
origem>> aux.solucao;

caminhao.push_back(aux); //Aloca¢do dindmica do vetor caminhao

//Preechimento do vetor consumo_cap
consumo_cap.resize(0);
for(int j=0;j<aux.nitens;j++)
{
origem>> aux2;

consumo_cap.push_back(aux?2);

//Alocando o vetor consumo_cap no vetor peso

peso.push_back(consumo_cap);
}
//-
//Gurobi
//-
void gurobi()
{

time(&t_ini);
GRBEnv* env =0;
GRBVar*y =0;
GRBVar** x = 0;

try
{
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printf("\n \n\n");
printf("\nlniciando resolucao do problema.\n\n");

env = new GRBEnv(); //inicia ambiente gurobi
GRBModel model = GRBModel(*env);//cria um modelo
model.set(GRB_StringAttr ModelName, "Bin-packing");

//-
//Dados de entrada
//-
y = model.addVars(caminhao[0].nitens, GRB_BINARY);
model.update();

for (int j= 0; j< caminhao[0].nitens; j++)

{
y[j].set(GRB_DoubleAttr Obj, 1);
y[jl.-set(GRB_StringAttr VarName, "y");

x =new GRBVar* [caminhao[0].nitens];

for(int i= 0; i< caminhao[0].nitens; i++)

{
x[1] = model.addVars(caminhao[0].nitens, GRB_ BINARY);
model.update();
for (int j= 0; j< caminhao[0].nitens; j++)
{
x[i][j]-set(GRB_DoubleAttr_Obj, 0);
x[i][j].set(GRB_StringAttr_VarName, "x");
}
}
/-
//funcdo objetivo
/-

model.set(GRB_IntAttr ModelSense, 1);  //0 para maximizar ou 1 para



minimizar
model.update(); //atualiza o modelo
//-
/lrestricao 1 : sum from i=1 to n x_{ij} =1, forall j=1,...n
//-
for (int j= 0; j< caminhao[0].nitens; j++)//para todo j
{

GRBLinExpr r1= 0;//cria a expressdo para a restri¢ao 1
for (int i= 0; i< caminhao[0].nitens; i++)//somatério em i
rl+=x[1][j];

model.addConstr(r1==1, "r1"); // adicionando restri¢ao 1

//-
//restricdo 2 : sum from j=1 tonw_j*x_{ij} leslant b*y i, forall i=1,..n
//-
for (int i=0; i< caminhao[0].nitens; i++)//para todo 1

{

GRBLinExpr r2= 0;//cria a expressao para a restricao 2
for (int j=0; j< caminhao[0].nitens; j++)//somatorio em j
12+= peso[0][j]*x[i][j];

model.addConstr(r2<= caminhao[0].capacidade*y[i], "r2"); //
adicionando restri¢ao 2

}

//-
//inicia a resolucao do modelo
//-
model.update();

model.write("Binpacking.lp");

model.optimize();
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//-

//Exporta a solugao

//-

FO=model.get(GRB_DoubleAttr Ob;jVal);

for (int j= 0; j< caminhao[0].nitens; j++)
respostay[j]= y[j].get(GRB_DoubleAttr X);

for (int i= 0; i< caminhao[0].nitens; i++)
for (int j= 0; j< caminhao[0].nitens; j++)
respostax[i][j]= x[i][j].get(GRB_DoubleAttr X);
printf("\n");
}catch(GRBException e)
{
cout << "Gurobi - Codigo do erro =" << e.getErrorCode() << end];
cout << e.getMessage() << end];
}catch(...)
{

cout << "Gurobi - Erro durante otimizagdo" << endl;
}
delete[] y;
for (int i= 0; i< caminhao[0].nitens; i++)
delete[] x[i];
delete[] x;

delete env;//termina ambiente gurobi*/

time(&t fim);

tempo= difftime(t fim,t ini);
}
//-
//Tmpressao
//-
//-
//Fungao imprime: imprime os resultados no arquivo
//-
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void impressao()

{

ofstream destino ("decbinl 1.txt");
if (!destino)
cerr << "\nErro ao abrir o arquivo bingurobi_solucao24\n\n";

destino<<"\n \n";

destino<<"Numero do Problema\n";

destino<<" \n";
destino<<"\nCodigo= "<<(caminhao[0].codigo+1);

destino<<"\n \n";

destino<<"Tempo\n";

destino<<" \n";

destino<<"O problema foi resolvido em "<<tempo<<" segundos.\n";

destino<<"\n \n";
destino<<"Comparacdo da FO encontrada\n";
destino<<" \n";

destino<<"\nFO= "<<FOQ;

destino<<"\nPrimeira solu¢do conhecida="<<caminhao[0].solucao;
if( FO == caminhao[0].solucao)

destino<<"\nA solu¢do encontrada ¢ equivalente a primeira solugao obtida";
else

destino<<"\nA solucao encontrada ndo equivale a primeira solu¢ao obtida";

destino<<"\n \n";

destino<<"Alocagdo da Carga\n";

destino<<" \n";
for (int j= 0; j< caminhao[0].nitens; j++)
if(respostay[j])
{
destino<<"Caminhao "<<j<<":\n";
for (int i=0; i< caminhao[0].nitens; i++)
if(respostax[j][i])
destino<<"caixa "<<i<<" com peso "<<peso[O0][i]<<", ";

destino<<"\n\n";



destino<<"\n \n";

destino<<"Solug¢ao\n";

destino<<" \n";

destino<<"\nYi:\n";
for (int j= 0; j< caminhao[0].nitens; j++)
destino<<respostay[j]<<"";
destino<<"\nXij:\n";
for (int i=0; i< caminhao[0].nitens; i++)
{
for (int j= 0; j< caminhao[0].nitens; j++)
destino<<respostax[i][j]<<" ";

destino<<endl;

52



	2.3.1. Heurística
	2.3.2. Meta-heurística

