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RESUMO

A pintura de sinaliza¢des horizontais desempenha papel fundamental na organizagéo do
trafego e na seguranca viaria. No municipio de Joinville, o processo de programacao das
ordens de servigo do Departamento de Transito (DETRANS) ainda é realizado de forma
manual e empirica, o que resulta em rotas pouco eficientes, altos custos operacionais
e resposta lenta as demandas da comunidade. Diante desse cenario, esta pesquisa
propée um modelo de otimizacdo para o planejamento das atividades de pintura
horizontal, com foco na designacéo e roteirizacao das equipes de campo. O problema,
denominado Problema Integrado de Designacao, Roteirizagdo e Escalonamento de
Servigos (PIDRES), foi modelado inicialmente por meio de um modelo de Programagéo
Linear Inteira Mista (PLIM), adequado para instancias de pequeno porte. Para instancias
maiores, foram aplicadas as meta-heuristicas Variable Neighborhood Descent (VND)
e Variable Neighborhood Search (VNS), permitindo explorar o espaco de busca de
forma eficiente e superar limitacées de complexidade computacional. Os resultados
experimentais confirmaram os limites computacionais do PLIM, que obteve solugdes
otimas apenas para instancias com até 12 tarefas. Para instancias maiores, a meta-
heuristica VNS demonstrou desempenho consistentemente superior ao VND, sendo
capaz de escapar de étimos locais e gerar solu¢des de alta qualidade (inclusive a
otima em alguns casos) em tempos computacionais significativamente inferiores aos
do método exato. Analises indicaram que cerca de 100 iteragdes do VNS oferecem
um bom equilibrio entre esforco computacional e qualidade da solugéo. A metodologia
proposta constitui, portanto, uma ferramenta analitica robusta aplicavel ao contexto real
do DETRANS, com potencial para apoiar a tomada de decisao, otimizar a alocagéo de
recursos e melhorar a eficiéncia operacional do servigo de pintura em Joinville.

Palavras-chave: programagao da pintura de sinalizagdes horizontais de vias urbanas;
alocacao de ordens de servigo; roteirizagédo, scheduling.



ABSTRACT

Horizontal road markings play a fundamental role in traffic organization and road
safety. In the municipality of Joinville, the process of scheduling service orders by the
Department of Transit (DETRANS) is still carried out manually and empirically, resulting
in inefficient routes, high operational costs, and slow response to community demands.
Given this scenario, this research proposes an optimization model for planning horizontal
painting activities, focusing on the assignment and routing of field teams. The problem,
termed the Problem of Integrated Designation, Routing, and Scheduling of Services
(PIDRES), was initially modeled using a Mixed Integer Linear Programming (MILP)
model, suitable for small-sized instances. For larger instances, the metaheuristics
Variable Neighborhood Descent (VND) and Variable Neighborhood Search (VNS)
were applied, allowing for efficient exploration of the search space and overcoming
computational complexity limitations.

Experimental results confirmed the computational limits of the MILP model, which
obtained optimal solutions only for instances with up to 12 tasks. For larger instances,
the VNS metaheuristic demonstrated consistently superior performance compared to
VND, managing to escape local optima and generate high-quality solutions (including
the optimal one in some cases) in significantly lower computational times than the
exact method. Analyses indicated that around 100 VNS iterations offer a good balance
between computational effort and solution quality. The proposed methodology therefore
constitutes a robust analytical tool applicable to the real context of DETRANS, with the
potential to support decision-making, optimize resource allocation, and improve the
operational efficiency of the painting service in Joinville.

Keywords: road marking painting; service order allocation; routing; scheduling.
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1 Introducao

A sinalizagao viaria € um dos pilares fundamentais da seguranca e da
organizagéo do transito urbano. Entre os diversos elementos que compdem essa
estrutura, as faixas de sinalizacao horizontal (linhas divisérias de pista, faixas de
pedestres e setas direcionais) desempenham papel essencial na orientagdo dos
condutores e na protecao dos pedestres, orientando e controlando deslocamentos
em cenarios com desafios de geometria, topografia ou diante de obstaculos. Também
complementa os sinais verticais de regulamentacao, adverténcia e indicacao, tendo,
em casos especificos, carater regulamentador (Companhia de Engenharia de Trafego
CET, 2019).

A sinalizagao horizontal transmite informac¢des de forma clara e eficiente,
permitindo que condutores e pedestres as compreendam sem desviar a atengao
da via. A comunicacgao precisa das mensagens deve assegurar que todos 0s usuarios,
independentemente de sua origem ou familiaridade com o local, as reconhecam e
compreendam (SENATRAN, 2022).

A sinalizagao horizontal apresenta limitagdbes como durabilidade reduzida
dos materiais em vias com trafego intenso, visibilidade prejudicada em situagdes
de congestionamento e comprometimento da visualizagdo quando o pavimento esta
molhado, devido a reflexao da luz natural ou artificial pela camada de agua (Companhia
de Engenharia de Trafego CET, 2019). Esses desafios evidenciam a importancia de
uma gestao eficiente e de estratégias para aplicagao das pinturas viarias, que garantam
a seguranca e a fluidez do transito.

No contexto brasileiro, cidades de médio e grande porte, como Joinville (SC), a
manutencao e renovacao dessas faixas representam um desafio logistico e operacional
significativo, especialmente diante da crescente demanda por mobilidade urbana
eficiente e segura.

Com o aumento da frota de veiculos, da densidade populacional e da
complexidade da malha viaria, torna-se cada vez mais necessario que 0S Servicos
publicos adotem estratégias inteligentes para planejar e executar agcoes de infraestrutura
urbana. A pintura de faixas, embora aparentemente simples, envolve uma série de
variaveis que impactam diretamente sua eficacia: tempo de execucao, condicoes
climaticas, fluxo de veiculos, disponibilidade de equipes, custo dos insumos e
priorizacédo de trechos criticos. A auséncia de um planejamento otimizado pode resultar
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em desperdicio de recursos, atrasos na execu¢ao e comprometimento da seguranca
viaria.

A alocacao de equipes demanda um planejamento continuo por parte dos
responsaveis pelo setor e pelos recursos disponiveis. Esse planejamento tem como
objetivos: a programacao das equipes, a alocacéo e escalonamento, o treinamento,
a especializagdo, o aprimoramento e a contratacdo de recursos, assim como a
reprogramacao devido a necessidades dos clientes, imprevistos com recursos e
possiveis atrasos, entre outros aspectos (Azevedo, 2010).

Neste contexto, a otimizagdo da pintura de faixas de sinalizagao horizontal surge
como uma alternativa estratégica para melhorar a eficiéncia dos servicos prestados,
reduzir custos operacionais e garantir maior cobertura e qualidade na sinalizacao
urbana.

A necessidade de desenvolver um modelo para otimizar o servico de alocacao
de recursos as tarefas no Detrans Joinville, surgiu devido a dificuldade de se criar uma
alocagé@o que maximize o aproveitamento do atendimento do maior numero possivel de
tarefas. A eficiéncia no planejamento e execugéo dessas atividades é essencial, uma
vez que a sinalizacdo de qualidade contribui diretamente para a segurancga viaria, a
organizacao do trafego e a reducao de acidentes (Senatran - Secretaria Nacional de
Transito Contran, 2022).

Atualmente, o processo de alocagéo de tarefas no Departamento de Transito
de Joinville, baseado em praticas manuais e decisées pontuais, gera ineficiéncias que
comprometem a utilizacdo ideal dos recursos e aumentam os custos operacionais. A
alocacédo inadequada das equipes tem resultado em desperdicios € em altos custos
operacionais, além de comprometer a qualidade da sinalizacédo viaria (Senatran -
Secretaria Nacional de Transito Contran, 2022).

Diante deste cenario, desenvolveu-se um modelo de Programacéao Linear
Inteira Mista (PLIM), denominado Problema Integrado de Designacéo, Roteirizacao
e Escalonamento de Servigos (PIDRES), para tratar instancias de pequeno porte. O
modelo proposto determina a designacao, a programacao e a roteirizagdo das rotas
para realizagdo dos servigos de pintura de sinalizag&o horizontal em vias urbanas no
municipio de Joinville, de modo a minimizar uma fungéo objetivo que pondera o custo
de deslocamento entre as tarefas, o valor bénus gerado pela execugédo das ordens de
servigo e a penalidade por atrasos.

Para tratar instancias de grande porte, devido a complexidade do PIDRES,
foram propostos métodos de solugbes aproximados, baseados nas meta-heuristicas
Variable Neighborhood Descent (VND) e Variable Neighborhood Search (VNS), que
exploram o espaco de solucdes através de trocas sistematicas de estruturas de
vizinhanca durante o processo de busca local (Mladenovic e Hansen, 1997). Os
testes computacionais foram conduzidos com o auxilio de ferramentas de otimizag&o
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implementadas em Python.

1.1

1.1.1

OBJETIVOS

Foram definidos os objetivos a seguir.

Objetivo Geral

Desenvolver e aplicar um modelo de otimizacao para o planejamento logistico

do processo de pintura de sinalizagao horizontal em vias urbanas no Departamento de
Transito do municipio de Joinville.

1.1.2 Objetivos especificos

1.2

Identificar as praticas atuais de alocagdo de ordens de servigo de pintura no
Detrans Joinville;

Identificar e mapear as restricdes operacionais para a modelagem;

Apresentar um modelo matematico que represente o processo de alocacao das
ordens de servico;

Aplicar o modelo de designacao, sequénciamento (scheduling) e roteirizacao,
para identificar as combinagdes 6timas de alocacao de tarefas;

Implementar uma Heuristica Construtiva Gulosa para o PIDRES, com o objetivo
de gerar rapidamente solugdes iniciais viaveis;

Aplicar e desenvolver as meta-heuristicas baseadas em Variable Neighborhood
Search (VNS) e Variable Neighborhood Descent (VND) a partir das solugées
iniciais obtidas pela heuristica gulosa, visando aprimorar a qualidade das
solucoes;

Realizar testes computacionais para validacdo e analise de desempenho,
comparando os resultados do método exato (PLIM) e das meta-heuristicas
(VND/VNS);

Analisar o impacto do numero de iteragbes do VNS, na eficiéncia do método
proposto em termos de melhoria da solugao versus tempo de execugéo;

Propor melhorias e recomendacdes para a execucao do servico com base nos
resultados obtidos;

RESULTADOS ESPERADOS

Um modelo de otimizagdo capaz de gerar rotas e cronogramas mais eficientes,
reduzindo custos operacionais e tempo de execugao;

Ferramentas e diretrizes para subsidiar o planejamento e a tomada de decisao
pela gestao municipal;
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 Potencial replicacdo da metodologia para outros municipios de porte semelhante.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em seis capitulos, incluindo esta introducéo,
estruturados de forma a guiar o leitor desde a contextualizagdo do problema até a
apresentacao e discussao dos resultados.

No Capitulo 2 apresenta-se a metodologia da pesquisa, indicando as etapas
seguidas para a formulagdo do problema, o desenvolvimento das solugdes e a analise
dos resultados.

No Capitulo 3 é apresentada a fundamentacgao tedrica, abordando os conceitos
de otimizacdo combinatéria, os problemas classicos que compdem o PIDRES
(Designacéo, Roteirizagao e Escalonamento) e as meta-heuristicas VND e VNS.

No Capitulo 4 sado detalhados os materiais e métodos, incluindo a coleta
e tratamento de dados, a implementacdao computacional do modelo PLIM e o
desenvolvimento dos algoritmos heuristicos.

Os resultados obtidos com a aplicacao dos métodos exato e aproximado
sdo apresentados e discutidos no Capitulo 5, com foco na analise comparativa de
desempenho, qualidade da solugdo e tempo computacional.

Por fim, no Capitulo 6 apresenta-se a conclusao do trabalho, destacando-se
as principais contribuicdes, o atendimento aos objetivos e sugestdes para trabalhos
futuros.
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2 Metodologia

No presente capitulo descreve-se a estratégia metodoldégica adotada para o
desenvolvimento do trabalho, contemplando tanto a classificagdo da pesquisa quanto
os procedimentos de coleta, modelagem e analise dos dados.

Considerando que o objetivo central consiste em desenvolver e aplicar um
modelo de otimizagdo para a programacao de ordens de servigos de pintura de
sinalizagao horizontal em Joinville/SC, optou-se por uma abordagem que integra
pesquisa bibliografica sistematica, diagnéstico da realidade operacional do municipio,
formulagdo matematica do problema, implementacdo computacional de métodos de
solucao (exatos e heuristicos) e de analise comparativa de cenarios simulados.

A revisao bibliografica foi estruturada segundo a metodologia PRISMA, que
permite a selecao criteriosa e transparente das referéncias, garantindo abrangéncia e
confiabilidade na base tedrica. O diagnéstico da situacao atual foi realizado por meio
do levantamento de dados junto ao Departamento de Transito de Joinville, englobando
informacdes sobre ordens de servico, equipes disponiveis e restricdes operacionais.

Na etapa de modelagem, o problema foi estruturado combinando trés
abordagens classicas da Pesquisa Operacional: o Problema de Designacao, focado
em atribuir qual equipe de pintura executara quais ordens de servico; O Problema de
Escalonamento em Maquinas Paralelas, que define a sequéncia de execucao dessas
ordens em cada equipe; e o Problema de Roteirizacéo, que determina a ordem étima
de visita as ordens de servigo alocadas a cada equipe, minimizando o tempo total
de deslocamento. Neste contexto, as equipes atuam como recursos (maquinas) e as
ordens de servico como tarefas. Para a resolugao, foram implementadas em Python
as metaheuristicas Variable Neighborhood Descent (VND) e Variable Neighborhood
Search (VNS).

Por fim, foram realizados testes computacionais para avaliar o desempenho
do modelo de otimizagéo e das meta-heuristicas propostas, considerando indicadores
de qualidade da solucao, custo e tempo. Os resultados obtidos embasam a analise
critica e a formulagcédo de recomendacdes praticas para a gestao da sinalizacao viaria
no municipio.

A seguir, apresenta-se inicialmente a classificacao da pesquisa, que detalha
sua natureza, abordagem e procedimentos. Em seguida, descrevem-se as etapas
metodoldgicas, que organizam o desenvolvimento do trabalho desde a revisédo
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bibliografica até a analise dos resultados.

2.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

» Natureza: A pesquisa € classificada como aplicada, uma vez que busca gerar
conhecimentos voltados a solugao pratica de um problema especifico. Conforme
explicam Marconi e Lakatos (2003), esse tipo de pesquisa visa contribuir
diretamente para a resolugcao de demandas concretas. Nesse contexto, o trabalho
desenvolve um modelo matematico aplicavel ao planejamento dos servigos de
pintura viaria da Prefeitura de Joinville.

» Abordagem: A abordagem metodolégica é quantitativa, pois fundamenta-se na
mensuragdo e analise de dados numéricos. De acordo com Vergara 2009,
a pesquisa quantitativa caracteriza-se pelo uso de instrumentos formais e
procedimentos estatisticos ou matematicos para interpretacdo dos dados. No
presente estudo, essa abordagem manifesta-se na formulacdo de um modelo de
otimizag&o e na avaliagéo de seu desempenho por meio de indicadores objetivos,
como o valor da fungéo objetivo e o tempo computacional de execucéo.

» Objetivos: A pesquisa apresenta um duplo carater, sendo ao mesmo tempo
descritiva e propositiva.

— Descritiva: na fase inicial, descrevem-se as caracteristicas do processo de
planejamento das equipes de pintura em Joinville, em conformidade com
a definicao de Gil (2002) sobre pesquisas que buscam registrar, analisar e
correlacionar fatos sem manipula-los.

— Propositiva: o foco central é a proposicao de um novo artefato, representado
pelo modelo de otimizagao matematica, estruturado para apoiar a tomada
de decisao e aumentar a eficiéncia operacional.

* Quanto aos Procedimentos Técnicos: O trabalho combina o estudo de caso
com a pesquisa experimental. O estudo de caso, conforme Gil (2002), consiste
na analise aprofundada de uma situagao concreta, neste caso, a operacao de
servigos de sinalizagao da Prefeitura de Joinville. J& a pesquisa experimental
manifesta-se na aplicacdo computacional do modelo proposto, submetido a testes
em diferentes cendrios, de modo a avaliar sua eficacia e robustez.

2.2 ETAPAS METODOLOGICAS

A conducdo desta pesquisa seguiu um conjunto estruturado de etapas
metodolégicas, organizadas de forma sequencial e interdependente, ilustradas na
Figura 1. O detalhamento dessas etapas € apresentado na sequéncia, e permite
compreender a logica de desenvolvimento do trabalho e a fundamentacdo que sustenta
cada decisao metodologica.
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Figura 1 — Etapas metodolégicas

Revisdo Bibliografica

Identificacdo do Problema

Coleta e Tratamento de Dados

Metodos de Solugdo e Otimizacdo Matematica

Implementacdao Computacional e Resolucgdo

Analise dos Resultados e Discussoes

Conclusdes

Fonte: Autor (2025)

2.2.1 Revisao Bibliografica

Consiste em um levantamento teérico sobre problemas classicos de otimizacao
combinatéria que formam a base do PIDRES. O estudo focou no Problema de
Designacao Generalizado, que fundamenta a designacdo das ordens de servico
as equipes; no Problema de Escalonamento de Tarefas em Maquinas Paralelas,
relacionado ao sequenciamento da execu¢cdo em cada equipe; e no Problema de
Roteirizagao, que aborda a definicdo das rotas 6timas. Também foram abordados
métodos aproximados, como heuristicas construtivas para geracao de solucdes iniciais
e as meta-heuristicas VND e VNS como técnicas eficazes para o refinamento de
solu¢des em problemas de grande porte.
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2.2.2 Identificacao do Problema

Nesta secédo define-se formalmente o Problema Integrado de Designacao,
Roteirizacao e Escalonamento de Servicos (PIDRES), proposto neste trabalho.

Ressalta-se que PIDRES pode ser decomposto em problemas classicos da
literatura: o Problema de Designacao (Assignment Problem) (Arenales et al., 2007), o
Problema de Escalonamento em Maquinas Paralelas (Parallel Machine Scheduling)
(Pinedo, 2016) e o Problema de Roteirizacao de Veiculos (PRV)(Toth e Vigo, 2014).

2.2.3 Coleta e Tratamento de Dados

Os dados operacionais fornecidos pelo Detrans séo coletados e tratados. As
informacgdes essenciais (localizagdes, areas, prioridades das Ordens de Servigco) sdo
organizadas para se converterem em parametros do modelo. A etapa inclui o calculo
dos tempos de deslocamento e de execugao das tarefas, elementos indispensaveis
para a modelagem precisa do problema.

2.2.4 Métodos de Solucao e Otimizacao Matematica

Esta etapa envolve a estruturagdo do problema como um modelo de
Programacéo Linear Inteira Mista (PLIM). A formulacdo contempla a definicao detalhada
dos parametros (dados de entrada), das varidveis de decisdo, das restricbes e da
Funcédo Obijetivo, definida para minimizar penalidades associadas a atrasos, por
exemplo. Esta estruturacdo visa garantir a fidelidade do modelo ao problema real.

2.2.5 Implementacao Computacional e Resolucao

Nesta etapa, o modelo PLIM é implementado em Python utilizando o solver
Gurobi para resolucdo. O modelo exato é aplicado, inicialmente, em instancias de menor
porte para validar a formulagéo e avaliar seus limites de tratabilidade computacional.

Para lidar com instancias maiores, adota-se uma abordagem complementar:
primeiro, uma heuristica construtiva (gulosa) gera uma solucéao inicial; em seguida,
as meta-heuristicas Variable Neighborhood Descent (VND) e Variable Neighborhood
Search (VNS) sdo aplicadas para refinar essa solucao, buscando resultados préximos
ao 6timo em tempo de execucgao viavel.

2.2.6 Analise dos Resultados e Discussoes

Nesta etapa, realiza-se a avaliacdo da metodologia por meio de uma analise
comparativa. A performance do modelo matematico exato é examinada para determinar
seu limite de aplicagéo pratica, identificando a maior dimens&o de problema solucionavel
em tempo razodavel. A eficacia da abordagem heuristica € medida pela capacidade
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de reproduzir solugdes 6timas em instancias menores e pelo seu desempenho em
instancias maiores. Por fim, a discussao pondera a relagdo custo-beneficio entre os
métodos, destacando o equilibrio entre a otimalidade e a agilidade computacional.

2.2.7 Conclusoes

Consolidam-se os principais achados da pesquisa, destacando as contribuicdes
mais relevantes do estudo. Discutem-se de forma critica as limitaces e potencialidades
de cada abordagem, bem como sua adequacgao a diferentes cenarios praticos. Por
fim, sdo apresentadas as implicacbes do modelo e das heuristicas para a gestao
operacional, além de sugestbes para trabalhos futuros.
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3 Fundamentacao tedrica

O presente capitulo dedica-se a construcao da base teérica que sustenta esta
pesquisa. Para fundamentar a solugao proposta para o problema de planejamento
de equipes em Joinville, realiza-se aqui uma revisdo sobre os pilares da Pesquisa
Operacional e da otimizacao, seguida de uma analise de problemas analogos na
literatura e uma discusséo sobre algumas metodologias de solugcao existentes. A
finalidade € estabelecer a base conceitual sobre a qual o0 modelo matematico deste
trabalho € formulado e validado.

A analise da literatura serd, portanto, direcionada para abordagens focadas na
eficiéncia. A investigacao buscara identificar métodos que oferegam um balango pratico
entre a qualidade da solucao e o tempo computacional necessario para obté-la. Com
iss0, almeja-se que esta fundamentacao nao apenas justifigue 0 modelo proposto, mas
também guie a escolha de uma metodologia de resolu¢do que seja compativel com as
demandas praticas do problema.

Este trabalho trata de um problema real de logistica e planejamento, focado na
prestacao de servicos para a Prefeitura de Joinville. O desafio é organizar o trabalho
diario de uma empresa terceirizada que realiza os servigos de pintura na cidade. A
Prefeitura cria as Ordens de Servico (OS), e a empresa precisa decidir qual a melhor
forma de usar suas equipes para atender a essas ordens, que estao espalhadas pela
cidade e tém diferentes duragdes e niveis de prioridade.

Esse tipo de problema, que precisa decidir as rotas para as equipes e ao
mesmo tempo respeitar limites como a jornada de trabalho, é conhecido por ser muito
complexo na area de Pesquisa Operacional. Autores classicos como Hillier e Lieberman
(2013) explicam que a dificuldade vem do numero gigantesco de combinagdes possiveis
de rotas e alocacgdes de tarefas. Por causa disso, tentar planejar tudo manualmente ou
por intuicdo quase nunca leva a melhor solucéo, o que justifica o uso de ferramentas
de apoio mais estruturadas.

Para resolver essa questao, a abordagem escolhida foi a criagcdo de um modelo
de otimizacdo matematica. O uso de modelos matematicos € de grande interesse
para as organizacoes, pois, como destaca Ballou (2006), eles ajudam a reduzir custos
sem prejudicar a qualidade do servico. O objetivo principal deste trabalho é, portanto,
desenvolver um modelo que funcione como uma ferramenta pratica. Ele devera gerar
um plano de trabalho diario que diga quais OS atender, qual equipe ira e a sequéncia
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a ser seguida, buscando sempre o melhor equilibrio entre atender as prioridades da
cidade e minimizar os custos com deslocamento.

Sem uma ferramenta de otimizacdo, o planejamento das equipes pode
ser ineficiente e gerar custos desnecessarios para o servico publico. Isso pode
causar rotas mais longas, maior gasto com combustivel e sobrecarga das equipes.
Consequentemente, servigcos importantes para a populagao podem atrasar, gerando
insatisfagdo. Dessa forma, este trabalho se justifica pela necessidade de criar uma
solucao mais inteligente e eficiente para o planejamento desses servigos, ajudando
a usar melhor os recursos e a melhorar a qualidade do atendimento prestado a
comunidade de Joinville.

3.1 PESQUISA OPERACIONAL (PO)

Pesquisa Operacional € um método cientifico de tomada de decisées que
consiste na descrigcdo de um sistema organizado com o auxilio de modelo e, através da
experimentacdo com o modelo, na descoberta da melhor maneira de operar o sistema
(Silva et al., 1998). Para Costa (1997), PO ¢é a aplicacdao do método cientifico, por
equipes interdisciplinares, a problemas que dizem respeito ao controle de sistemas
organizados, com o proposito de obter as solugdes que satisfagcam aos objetivos da
organizacao.

Trés requisitos sdo necessarios para a utilizacao da PO. O primeiro envolve a
compreensao de caracteristicas e atributos de um sistema complexo e a habilidade de
abstrair e traduzir os pontos importantes em um modelo mateméatico ou de simulagao.
O segundo consiste na habilidade para desenvolver métodos de resolugcao para os
modelos e utilizar pacotes comerciais com conhecimento sobre os métodos utilizados
nestes. O terceiro envolve a comunica¢ao com clientes para compreender o problema e
explicar resultados nao intuitivos, mas importantes, gerados pela aplicacdo de pesquisa
operacional (Arenales et al., 2007).

Na Pesquisa Operacional, busca-se a configuragdo 6tima de um sistema, no
entanto, essa otimizacao depende de um modelo matematico adequado; se 0 modelo
nao for desenvolvido corretamente, a solugéo resultante pode nao ser viavel na pratica.
Quanto mais robusto for o modelo matematico, menor sera a probabilidade de a solugéo
otima ser inviavel na realidade, por essa razdo, a modelagem é a etapa que exige maior
raciocinio e é a Unica fase da resolucdo de um problema de PO que nao pode ser
realizada com o auxilio de um computador (Costa, 1997).

Segundo Silva et al. (1998), a modelagem de um problema na PO costuma
envolver seis passos:

1. Formulagao do problema;
2. Construcado do modelo do sistema;
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3. Calculo da Solucao através do modelo;

4. Teste do modelo e da solugéo;

5. Estabelecimento de controles da solucéo;
6. Implantagdo e acompanhamento.

A programacao matematica lida com problemas de decis&o utilizando modelos
matematicos que representam o problema real. Nesses modelos, as variaveis sao
definidas e as relagcdes matematicas sao estabelecidas de acordo com os objetivos e
restricdes do problema, para descrever o comportamento do sistema. A resolugéo do
modelo fornece solug¢des que, baseadas nos dados do problema, devem ser validadas
para verificar sua compatibilidade com a realidade (Arenales et al., 2007).

Embora essas solugbes apoiem a tomada de decisdes, outros fatores
intangiveis também devem ser considerados para a decisao final, como experiéncia
dos gestores, contexto social e prioridades politicas. E importante ressaltar que
modelos matematicos nao substituem os tomadores de decisdo, mas oferecem suporte
valioso para decisbes mais informadas (Rivas, 2009). Na Figura 2 apresenta-se uma
representacdo do processo de modelagem utilizado para modelos de otimizacéo e
tomada de deciséo.

Figura 2 — Processo de Modelagem

Sistema ou Formulagdo / Modelagem Modelo
problema real Matematico
7'
Avaliacdo / Dedugéo /
Julgamento Andlise
v
Concluséo reais Interpretacdo / Inferéncia Conclusao
- <
ou decisdes do Modelo

Fonte: Adaptado de Arenales (2007, p. 4).

A confiabilidade da solugéo obtida pelo modelo depende de sua validagao na
representacao do sistema real. Esse processo consiste em confirmar se o0 modelo
reflete com precisdo o comportamento do sistema (Figura 3). Assim, a diferenca entre a
solucao real e a proposta pelo modelo esta diretamente relacionada a sua capacidade
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de descrever o funcionamento do sistema (Silva et al., 1998).

Problemas simples podem ser representados por modelos igualmente simples,
o que facilita a solugao. Por outro lado, problemas mais complexos exigem modelos
mais elaborados, cuja resolucédo pode ser consideravelmente mais desafiadora (Lisboa,
2002).

Figura 3 — Niveis de abstragdo no desenvolvimento do modelo

Mundo real

Modelo

Fonte: Taha (2008, p. 3)

Recomenda-se o0 uso de modelos, pois s&o mais econémicos do que replicar
a estrutura real e testar todas as possiveis solugoes. Além disso, utilizar um modelo
representa um risco menor do que experimentar o impacto de cada alternativa de
solugéo, realizando testes e ajustes no mundo real. Também se economiza tempo, pois
o software, com o auxilio das capacidades computacionais, consegue realizar milhares
de célculos em fracdes de segundo, permitindo obter rapidamente a solucéo para os
problemas. Por outro lado, se quiséssemos testar o impacto de diversas solugdes,
levariamos muito tempo apenas para configurar o sistema de acordo com a solugéo
desejada (Garcia e Brando, 2015).

3.1.1 O Problema de Designacao

O problema da designacao é um tipo especial de problema de programacao
linear em que os designados estdo sendo indicados para a realizacao de tarefas
(Hillier e Lieberman, 2013). Por exemplo, os designados poderiam ser empregados
que precisem receber designacdes de trabalho. De acordo com Hillier (2013)
designar pessoas para determinadas tarefas € uma aplicagdo comum do problema da
designacao. Entretanto, os designados nao precisam ser necessariamente pessoas.
Eles também podem ser maquinas, veiculos ou fabricas, ou até mesmo periodos a
serem destinados a tarefas.

3.1.1.1 Designacéo Simples

O Problema de Designacéao, em sua versao classica, consiste em atribuir um
numero n de agentes a um mesmo numero n de tarefas de forma exclusiva, buscando
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minimizar o custo total ¢;; da operagdo. Este modelo um-para-um, onde cada agente
executa uma unica tarefa, € a base teérica para muitos problemas de otimizacao
(Arenales et al., 2007). Definindo-se as variaveis:

1 se atarefa i é designada ao agente j
xij = )
0 caso contrario

o modelo de PLI que representa o problema é definido em (1)-(4).

min i i Cijl’ij (1 )

i=1 j=1

sa. » ;=1 j=1,....n (2)
=1
inj:L i=1,...,n (3)
j=1
Ty € {0, 1}, VZ,] - {1,...,n} (4)

A Funcao Obijetivo definida em (1) minimiza o custo total de designacao de
tarefas a agentes. As restrices (2) e (3 ) asseguram que cada tarefa j € designada a
um unico agente, e cada agente i executa exatamente uma tarefa. A restrigao (4) indica
o tipo das variaveis.

3.1.1.2 Designagédo Generalizada

Neste problema, tem-se m tarefas e n agentes, com m > n; cada tarefa deve
ser executada por um unico agente, e cada agente pode executar mais de uma tarefa.

A execucdo da tarefa i pelo agente j requer uma quantidade a;; de recurso
do agente j, com custo ¢;;. O agente j tem capacidade de recurso b, (Arenales et al.,
2007).

Definindo-se as variaveis binarias z;;, que indicam se a tarefa ¢ € ou ndo
atribuida ao agente j, obtém-se o seguinte modelo:
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i=1 j=1

sa. Y xy;=1, vie{l,...,n} (6)
i=1
Zaijxij S bj, Vi € {1, Ce ,m} (7)
j=1
x;; € {0,1}, Vie{l,...,m},Vje{l,...,n} (8)

A Funcéo Objetivo definida em (5) minimiza o custo total da designacéo de
tarefas aos agentes. As restricdes de igualdade (6) garantem que cada tarefa i é
executada por um Unico agente j, e as restricdes de desigualdade (7) impdem que a
capacidade b; de cada agente i ndo € excedida. A restrigado (8) define o dominio das
variaveis.

3.1.2 Scheduling

O problema de sequenciamento ou de programacao (scheduling problem)
consiste em um processo de otimizagdo focado na alocagdo de recursos como
maquinas, ferramentas e mao de obra. Essa otimizacao, conforme destaca (Baker,
1974), tem como finalidade a maxima utilizagéo dos recursos disponiveis dentro de um
horizonte de tempo especifico para a execugdo de um conjunto de tarefas.

De forma complementar, (Reis, 2006) detalha que os problemas de scheduling
geralmente assumem a necessidade de processar um determinado numero de
operacgoes, definindo a sequéncia em que serdo executadas. O autor ressalta duas
condigdes centrais: cada operagao necessita de um recurso (uma maquina ou operador)
por um intervalo de tempo definido, e cada recurso pode executar apenas uma operacao
por vez.

Para aprofundar a compreensao do tema, (Pinedo, 2016) define alguns dos
conceitos essenciais para a modelagem do problema:

» Tempo de processamento: Periodo que um recurso leva para realizar uma

operacao.

» Tempo de setup: Tempo de preparacédo do recurso para uma nova operacao.

» Tempo de conclusao (makespan): Momento em que a ultima tarefa do conjunto é
finalizada.
Restricao: Qualquer condicdo que limite as possibilidades de escolha.
Produto: Resultado de um processo fabril.
Prioridade/Peso: Caracteristica que determina a urgéncia de uma tarefa em
relagéo a outra.
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» Data de disponibilidade: Momento a partir do qual um recurso esta livre para
processamento.

* Recursos: Maquinas, matérias-primas, mao de obra ou outros elementos
necessarios.

+ Tarefa (job): Um conjunto de operacdes a serem processadas.

O problema de sequenciamento, ou scheduling, é fundamental na tomada de
decisdo em sistemas produtivos. Para (Branquinho, 2013), a conclusdo de uma tarefa
necessita da realizagao de varias operagées em uma determinada ordem. Assim, define-
se o problema de sequenciamento como um problema de agendamento de operacgdes,
em um determinado numero de maquinas com suas respectivas caracteristicas, como
tempos de processamento e tempos de setup, visando buscar o0 menor tempo possivel
da execucao total de todas as tarefas (makespan).

Segundo (Pape, 2015), o problema de scheduling pode ser dividido da seguinte
maneira:

» Designacédo: Define quem ira realizar cada tarefa;

» Sequenciamento: Define qual sera a ordem de realizacao de cada tarefa;

» Agendamento ou escalonamento: Determina quando sera realizada cada tarefa
(quando inicia e quando finaliza) satisfazendo todas as restricbes exigidas no
problema.

Por ser um problema importante na tomada de decisdo, o problema de
scheduling pode compreender diferentes critérios de desempenho do sistema.
Segundo (Reklaitis, 1982), alguns critérios de desempenho de sistema podem ser:

* Makespan: Tempo total para o processamento de todas as tarefas;

» Mean flow-time: Média de tempo que dura o fluxo de tarefas em todo o sistema;
Total flow-time: Soma do tempo total de duragao do fluxo de tarefas;

* Mean tardiness: Atraso maximo considerado para a concluséo de tarefas;
Tardiness: Soma das penalidades devido ao atraso;

Earliness: Soma das penalidades pelo adiantamento.

Segundo (Hochbaum, 1999), os problemas de sequenciamento tém os
seguintes objetivos:
» Minimizar o tempo de execugao total das tarefas, analisando os niveis de utilizacao
das maquinas;
» Minimizar o tempo de espera de cada tarefa (o tempo entre o término de uma
tarefa e o comeco de outra);
» Minimizar os custos de execucao de cada atividade.



29

De acordo com (Loureiro, 2014), o problema de scheduling tem forte aplicagéo
na area de planejamento e controle da producéo (PCP), e de modo geral tem como
objetivo definir os tempos de inicio e de finalizagdo que um conjunto de tarefas devem
ser processadas por um conjunto de recursos, de forma a otimizar uma medida de
desempenho relacionada ao tempo. Para (Joo e Kim, 2015), a etapa de scheduling
€ de grande impacto para o planejamento e controle da producao, por se tratar
da programacdo de uma série de atividades que tornam disponiveis 0s recursos
necessarios para a conclusdo das tarefas, determinando periodo de inicio para a
producao.

Para (Fernandes, 2021), o modo em que a linha de producao esta funcionando
pode afetar a ordem dos processos, logo o problema de sequenciamento de tarefas
esta relacionado a forma em que esta o posicionamento de maquinas. Portanto, a
seguir sera apresentado problema de sequenciamento em maquinas e seus respectivos
modelos.

3.1.2.1 Modelo de Uma Unica Maquina

De acordo com (Pinedo, 2012), o Modelo de Maquina Unica é o mais simples
entre os existentes. Ele se caracteriza pelo processamento de todos os produtos em
uma unica maquina especializada, que é considerada como um recurso Unico - seja um
equipamento, uma célula de producédo ou um conjunto de recursos modelados como
um sé. Um esquema representativo deste modelo pode ser visualizado na Figura 4.

Figura 4 — Representacao de processamento em maquina Unica

Fonte: Autor (2025)

3.1.2.2 Modelo de Maquinas em Paralelo

O Modelo de Maquinas em Paralelo, ja introduzido na se¢ao anterior, utiliza
multiplos recursos para executar a mesma operacado. Uma distin¢do crucial, apontada
por Pinedo (2008), é que os tempos de processamento entre as maquinas podem variar.
No cendrio de maquinas idénticas, qualquer uma das m maquinas pode processar 0s
produtos sem impactar o makespan. Em contrapartida, quando as maquinas possuem
velocidades distintas, a eficiéncia de cada uma afeta diretamente o tempo total de
producao, visto que o modelo tendera a alocar mais tarefas a maquina com o menor
tempo de processamento. Um esquema deste modelo é ilustrado na Figura 5.
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Figura 5 — Representacao de processamento em maquinas paralelas

oQ0 o020 [~3=F)

Fonte: Autor (2025)

Na Figura 5 esquematiza-se uma configuracdo onde multiplos produtos séo
alocados em diversas maquinas que operam em paralelo. Essa estrutura permite o
processamento simultdneo dos itens, que ocorrem concorrentemente até a sua saida
do sistema produtivo.

3.1.3 O Problema de Roteirizacao em Veiculos (PRV)

O Problema de Roteirizacao de Veiculos (PRV) é uma area fundamental
da Pesquisa Operacional, crucial para o planejamento logistico estratégico (Assad,
1988). Seu objetivo principal é determinar rotas de menor custo total para atender
a um conjunto pré-definido de pontos (Belfiore, 2005). Atingir essa meta envolve
decisdes sobre alocagdo de recursos e sequenciamento de visitas, respeitando
restricdes operacionais como capacidade e jornada de trabalho (Novaes, 2004). Dada
a diversidade de cenarios, os PRVs sao categorizados com base em suas funcdes
objetivo, restricbes e caracteristicas especificas (Bodin et al., 1983).

Considerando um conjunto de n clientes com demanda ¢;,i = 1,...,.n e m
veiculos de capacidade Q;, k = 1,...,m, a modelagem matematica do PRV pode ser
representada pelas Equacgdes (9)-(16) formuladas por Fisher e Jaikumar (Fisher e
Jaikumar, 1981), em que ¢;; € o custo de ir do cliente ¢ ao cliente j, e as variaveis de
deciséo z;j;; e y;, sdo definidas como:

1, se veiculo k vai imediatamente do cliente i ao cliente j
Lijk = .
0, caso contrario

1, se o veiculo k visita o cliente i
Yik = )
0, caso contrario
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A formulacdo matemética é a seguinte:
Funcao Objetivo:

Minimizar Z =) °> " ¢z (9)
ij k
Sujeito a:
Suw=1 Vi=2...n (10)
k

Zylk:m (11)

k
Zqz'yikSQk, VE=1,...,m (12)
injk:ijik:yik, Vizl,...,m szl,,m (13)

J J
€S jes

yir € {0,1}, Vi=1,...,n, Vk=1,....m (15)

zir €4{0,1}, Vi,j=1,....n, Vk=1,....m

A funcao objetivo (9) minimiza o custo total. A restricdo (10) garante que cada
cliente i seja visitado por apenas um veiculo k. A restricdo (11) garante que o depdsito
receba uma visita de todos os veiculos. A restricdo (12) garante que a soma das
demandas dos clientes integrantes de cada rota ndo ultrapasse a capacidade de cada
veiculo k. A restricao (13) representa restricao de fluxo em rede, que garantem que
para cada cliente ha apenas uma aresta de entrada e uma de saida associada a visita
do veiculo k. As restricao (14) assegura que nao devem existir sub-rotas e, por fim, as
restricdes (15) e (16) definem o tipo das variaveis.

3.2 METODOS DE SOLUCAO

O propdsito desta secao é apresentar e comparar as possiveis estratégias
de resolucao para o problema de otimizagdo. A selegcdo de um método apropriado
sera guiada pela andlise de indicadores de desempenho, incluindo a eficiéncia
computacional (tempo de execucgdo), a eficacia da solugéo (qualidade) e a viabilidade de
implementacao. A discussao percorre desde as técnicas que buscam a solucao 6tima,
como os algoritmos para Programacao Inteira-Mista, até as abordagens aproximadas,
notadamente as Heuristicas e Meta-heuristicas, que serdao aprofundadas nos tépicos
subsequentes.
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3.2.1 Meétodos exatos

A busca pela solucdo de um modelo matematico por meio de programacao
matematica se apoia no uso de métodos exatos. Entre as abordagens mais
consolidadas, o Método Simplex é classicamente aplicado a problemas lineares
continuos, enquanto o Método Branch-and-Bound é a técnica fundamental para a
resolucao de problemas com variaveis inteiras.

Os métodos exatos sao projetados para determinar a solugdo 6tima de um
modelo, e sua implementacao requer o uso de softwares de otimizagédo especificos,
conhecidos como solvers, que sdo escolhidos com base na estrutura do problema. Os
avangos computacionais e o surgimento de maquinas de alta performance permitiram
que esses métodos se tornassem vidveis para resolver problemas de grande escala do
mundo real, que antes eram intrataveis.

No entanto, uma limitacao inerente aos métodos de programagao matematica
€ o alto tempo de processamento, especialmente quando aplicados a problemas
de sequenciamento, que sdo de natureza combinatoéria. Por essa razéo, os estudos
académicos que utilizam métodos exatos para resolver problemas de sequenciamento
de tarefas em maquinas frequentemente se limitam a instancias de pequeno porte. A
formulacdo desses modelos é comumente realizada em linguagens de modelagem
especificas, como AMPL (Fourer, Gay e Kernighan, 2003), que facilitam a integracao
com solvers computacionais (como LINGO, GUROBI, CPLEX, entre outros) para a
resolucao de problemas de otimizacao gerais (ANAND; AGGARWAL; KUMAR, 2017).

Um exemplo da aplicacao e limitagdo dessas técnicas é o trabalho de Che et
al. (2017), que propuseram um modelo de Programacao Linear Inteira Mista para o
problema de sequenciamento em maquinas paralelas nédo relacionadas com tempos de
setup dependentes da sequéncia. Utilizando o solver CPLEX, os autores conseguiram
encontrar solugdes étimas para minimizar o makespan, mas apenas para instancias de
pequeno porte, confirmando a dificuldade computacional de abordagens exatas para
problemas combinatérios complexos.

Baldacci et al (2006), por exemplo, abordaram um problema de roteirizagdo de
veiculos que, de forma similar a este trabalho, lida com operacgdes logisticas complexas,
especificamente coletas e entregas simultaneas. Os autores desenvolveram um
algoritmo exato do tipo Branch-and-Cut e conseguiram resolver otimamente instancias
com até 50 clientes, demonstrando a aplicabilidade do método para problemas de porte
moderado.

Ja Feillet et al (2008) estudaram a otimizacao da distribuicdo de jornais em um
contexto internacional. Diferentemente do problema de Joinville, o desafio principal era
a escala massiva do numero de rotas possiveis. Para lidar com essa complexidade, os
autores propuseram um método exato mais avancado, o Branch-and-Price, alcangando
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solucdes 6timas para um problema logistico de grande dimensao que seria intratavel
por abordagens mais simples.

No contexto da pesquisa brasileira, Ardigo, Luna e Goldbarg (2012)
investigaram o problema de roteirizagdo com frota heterogénea, uma caracteristica
que adiciona uma camada de decisao similar a escolha de equipes com diferentes
capacidades neste trabalho. A solugéo proposta foi um sofisticado algoritmo hibrido, o
Branch-and-Cut-and-Price, demonstrando a aplicagcao de técnicas de otimizagao de
fronteira para resolver problemas com caracteristicas realistas e complexas.

Como nos trabalhos anteriormente citados, os métodos de solugdo via
programacao matematica, apesar de serem capazes de encontrar a solugao 6tima,
demandam um alto tempo e esforco computacional, especialmente quando se trata de
problemas de roteirizagdo e sequenciamento com um elevado numero de variaveis e
restricoes, como o de Joinville. A maneira mais eficaz de contornar esta limitacao é
com a utilizacao de heuristicas, que sdo capazes de encontrar solucdes de excelente
qualidade em um tempo computacionalmente viavel para problemas de grande porte. A
seguir, serdo explicados em mais detalhes os métodos heuristicos.

3.2.2 Métodos aproximados

Segundo (Taillard, 2023), a abordagem para a resolugao de novos problemas
frequentemente se baseia em experiéncias e conhecimentos prévios. No entanto,
para desafios de alta complexidade, a busca pela solucdo 6tima global pode ser
impraticavel. Nesses casos, torna-se aceitavel a obtengdo de uma solucao de alta
qualidade, ainda que ndo seja a melhor possivel. Este € precisamente o objetivo dos
métodos aproximativos: encontrar uma solucao satisfatéria dentro de um limite de
tempo computacional viavel.

3.2.2.1 Métodos Heuristicos

De acordo com Glover e Kochenberger (2003), heuristicas podem ser
entendidas como procedimentos de busca projetados para identificar solugdes
satisfatorias em problemas complexos dentro de um tempo computacional viavel, sem a
garantia de alcancgar a solugéo 6tima global. Trata-se de um conjunto de regras praticas
que orientam a exploracao do espaco de solucgdes, permitindo encontrar alternativas
de boa qualidade quando os métodos exatos se tornam inviaveis devido a dimensao ou
a complexidade do problema.

Um método heuristico é um procedimento que provavelmente vai encontrar
uma excelente solucao viavel, mas ndao necessariamente uma solucao 6tima, para
o problema especifico em questao (Hillier e Lieberman, 2013). Para Arenales et al
(2007) heuristicas sdao métodos de resolucao de problemas de otimizacao discreta
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que nao garantem a obtencdo de uma solucéao factivel ou 6tima. Nicholson (1971)
propds uma definicdo que expressa muito bem as caracteristicas de uma heuristica:
€ um procedimento para resolver problemas por meio de um enfoque "intuitivo", em
geral racional, no qual a estrutura do problema possa ser interpretada e explorada
inteligentemente para se obter uma solucéo razoavel.

Uma solugdo 6tima de um problema nem sempre é o alvo dos métodos
heuristicos, uma vez que, tendo como ponto de partida uma solugéo viavel, baseiam-se
em sucessivas aproximacoes direcionadas a um ponto étimo. Logo, estes métodos
costumam encontrar as melhores solugdes possiveis para problemas, € nao solu¢des
exatas, perfeitas, definitivas (Bueno, 2017).

As heuristicas construtivas compreendem uma classe de técnicas que elaboram
uma solucgéo final por meio de um processo de agregacao incremental. Em cada
passo iterativo, o algoritmo avalia e incorpora a estrutura da solugdo o componente
considerado mais vantajoso no contexto local. Um exemplo arquetipico é a heuristica
gulosa (Applegate et al., 2007)

O principal mérito dessas heuristicas reside em sua eficiéncia computacional.
Contudo, essa vantagem € contrabalanceada por uma desvantagem significativa: a
qualidade da solucédo gerada geralmente nao é 6tima. A degradacao da qualidade
ocorre porque a selecédo sequencial dos melhores candidatos esgota as boas opgdes,
de modo que os elementos incorporados nas fases finais do processo tendem a
impactar negativamente o mérito da solucao final.

O paradigma da heuristica gulosa consiste em construir uma solu¢do por meio
de uma sequéncia de decisdes 6timas locais. Em cada etapa do processo, o algoritmo
seleciona a melhor alternativa imediata na esperanca de que essa cadeia de escolhas
leve a uma solucao global de alta qualidade.

No ambito de problemas de roteirizagao, essa estratégia é materializada pela
Heuristica do Vizinho Mais Préximo. De acordo com Taha (2008), seu procedimento
parte de um vértice inicial e avancga iterativamente para o vértice de menor custo
adjacente que ainda n&o tenha sido inserido na solugdo. O método prossegue até que
um ciclo hamiltoniano seja completado.

Esta heuristica, proposta por Bellmore e Nemhauser (1968), € um exemplo de
método construtivo que busca a solugéo final através de 6timos locais (ARENALES
et al., 2015). Consequentemente, a solucéo resultante €, em geral, um étimo local.
A aplicagao do algoritmo de Bellmore e Nemhauser (1968) ao problema do caixeiro
viajante, conforme Rosenkrantz, Stearns e Il (1977), pode ser formalizada nos seguintes
passos:

1. Selecionar um vértice de partida arbitrario;
2. ldentificar o vértice ainda nao visitado mais préximo do ultimo vértice adicionado
ao percurso e incluir a aresta que os conecta;
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3. lterar o passo 2 até que todos os vértices estejam no percurso e, por fim, adicionar
a aresta que conecta o ultimo vértice ao inicial.

As heuristicas de busca local em vizinhanca sdo amplamente utilizadas em
problemas de otimizagdo combinatoria, especialmente em contextos nos quais métodos
exatos se tornam inviaveis devido a complexidade computacional. O principio central
dessas técnicas é partir de uma solugé&o inicial e explora-la por meio de pequenas
modificagbes (chamadas de movimentos) que geram solugdes vizinhas. A cada
iteracéo, a busca procura identificar melhorias em relacdo a funcao objetivo, avangando
gradualmente até atingir um ponto no qual ndo ha mais ganhos possiveis (Hillier e
Lieberman, 2013).

O conceito de vizinhanga é fundamental nesse método e pode ser definido
como o conjunto de solugdes obtidas por alteragdes simples, como trocas, inser¢des
ou deslocamentos de elementos em uma solucéo. A exploracédo desse espaco pode
ocorrer de diferentes formas, resultando em diversas variacées de heuristicas locais
(Lachtermacher, 2009).

Entre as estratégias mais comuns de busca local em vizinhanga destacam-se:

» Busca em vizinhanca simples (Hill Climbing): substitui a solucao corrente pela
melhor encontrada em sua vizinhancga imediata, até que nao haja mais melhorias
(Russell e Norvig, 2013);

» Busca em vizinhanga aleatéria: seleciona aleatoriamente solugdes vizinhas,
permitindo escapar de regides restritas do espaco de busca (Laporte e Osman,
1995);

* Busca em vizinhanca adaptativa: ajusta dinamicamente o tamanho ou o tipo
da vizinhanga conforme o progresso da busca, permitindo maior diversidade na
exploragcao (Mladenovic e Hansen, 1997).

Apesar de sua simplicidade e eficiéncia, as heuristicas de busca local em vizinhanga
podem convergir para 6timos locais. Para mitigar essa limitacao, frequentemente sao
combinadas com metaheuristicas mais robustas, como Simulated Annealing e Tabu
Search, ou aplicadas em estratégias especificas de variagcao de vizinhang¢a, como a
Variable Neighborhood Descent) e a VNS (Variable Neighborhood Search) (Mladenovic
e Hansen, 1997), melhor explicado na préxima secao.

Em (Kailer e Taglialenha, 2023) apresenta-se um estudo sobre o Problema
de Designacédo e Programacao de Paletes com Dois Robbs (TRPASP), que busca
minimizar o tempo total de coleta e entrega em sistemas com dois robds operando em
lados opostos de um trilho. Um modelo PLIM é utilizado para instancias pequenas, e
uma heuristica validada € aplicada a casos maiores, obtendo resultados satisfatorios
em tempo reduzido.
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3.3 META-HEURISTICAS

Uma meta-heuristica € um método de resolugéo geral que fornece tanto uma
estrutura quanto diretrizes de estratégia gerais para desenvolver um método heuristico
especifico que se ajuste a um tipo de problema particular. A meta-heuristica se tomou
uma das mais importantes técnicas na caixa de ferramentas dos profissionais da PO
(Hillier e Lieberman, 2013). A seguir sera apresentado os dois métodos metaheuristicos
que seréo utilizados neste trabalho.

3.3.1 Variable Neighborhood Descent (VND)

O Método de Descida em Vizinhanga Variavel (Variable Neighborhood Descent,
VND) é um método de busca local que consiste em explorar o espaco de solucdes
através de trocas sistematicas de estruturas de vizinhanga, aceitando somente
solucdes de melhora da solucdo corrente e retornando a primeira estrutura quando
uma solugao melhor é encontrada (Mladenovic e Hansen, 1997), como descrito no
pseudocodigo da Figura 6.

Figura 6 — Pseudocédigo Meta-heuristica VND.

Procedimento VND
1. Seja s, uma solugdo inicial e r o nimero de

estruturas de vizinhanca
2. s < s {Solucdo corrente}

3. k « 1{Tipo de estrutura de vizinhanca}

4. enquanto (k<r) faca

5. Encontre o melhor vizinho s’ € N¥(s)
6. se(f(s) <fls))

7. entdos<« s k<« 1

8. sendok< k+1
9. fim-se

10. fim-enquanto
11. Retorne s

Fim VND

Fonte: (Mladenovic e Hansen, 1997)

O método VND percorre estruturas de vizinhanga, sucessivamente, até atingir
um o6timo local. Primeiro, é preciso definir um conjunto de estruturas de vizinhanga
{N; | 1 < i < ima}.- Seja N; uma estrutura de vizinhanga e s, a solugéao inicial. Se
através da vizinhanga NV;(s) ndo for possivel atingir um vizinho aprimorante, ou seja,
uma solucéo melhor que a solucéo atual, a vizinhanca V; € substituida pela vizinhanca
N1 (Talbi, 2009).
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Figura 7 — Variable Neighborhood Descent

Fonte: Adaptado de Teixeira (2020, p. 23)

Tal procedimento se repete até que um vizinho aprimorante seja encontrado;
nesse caso, a heuristica retorna para a primeira vizinhanca e reinicia a busca, conforme
ilustrado na Figura 9. Tal estratégia mostra-se mais eficaz se as vizinhancgas utilizadas
forem complementares, no sentido de que um 6timo local para uma vizinhanca nao
sera um 6timo local para outra vizinhanca (Talbi, 2009).

3.3.2 Variable Neighborhood Search (VNS)

O método de Busca em Vizinhanga Variavel (Variable Neighborhood Search
- VNS), proposto por Mladenovic & Hansen (1997), explora o espaco de solucdes
através da troca sisteméatica de estruturas de vizinhancga. Diferente do VND, o VNS
introduz um componente aleatério na geracao de vizinhos, uma estratégia que serve
como mecanismo de perturbagao para escapar de étimos locais e prevenir a ciclagem,
situacao que pode ocorrer em métodos puramente deterministicos, como descrito no
pseudocodigo da Figura 8.
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Figura 8 — Pseudocodigo Meta-heuristica VNS.

Procedimento VNS
1. Seja s, uma solugdo inicial e r o nimero de

estruturas de vizinhancga
2. 5% 5, {Solucdo corrente}
3. enquanto (Critério de parada ndo satisfeito) faca
4. k< 1;{Tipo de estrutura de vizinhanga}
5. enguanto (k <r)faca

6 Selecione um vizinho qualquer s’ € N¥(s)
Z. 5"’ < Buscalocal(s’)

8. se(fls”")<fls))

9. entdos <« s"; k<1

10. sendo k<« k+1

11. fim-se

12. fim-enquanto

13. fim-enquanto
14. Retorne s

Fim VNS

Fonte: (Mladenovic e Hansen, 1997)

O VNS utiliza as mesmas estruturas de vizinhanca definidas para o método
VND. A cada iteracao, o procedimento se inicia com a fase de Perturbacao (Shaking),
onde a partir da solugéo corrente s, um vizinho qualquer s’ é gerado aleatoriamente
dentro de uma estrutura de vizinhanga k.

Em seguida, na fase de Busca Local, essa solucao perturbada s’ € submetida
a uma otimizacgao intensiva com o algoritmo VND, resultando em uma nova solugéo
s”, que representa um étimo local. Por fim, no Critério de Aceitagéo, a solugéo s” é
comparada com a solugao incumbente s. Se s” for melhor, a solugdo incumbente é
atualizada para s” e a busca recomeca da primeira estrutura de vizinhanca. Caso
contrario, a busca continua a partir de s utilizando a proxima estrutura de vizinhanga
para a perturbacao (Figura 9).

O algoritmo é encerrado quando o numero de iteracdes atinge o limite maximo
previamente definido (VNSMax).
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Figura 9 — Variable Neighborhood Search

Fonte: Adaptado de Teixeira (2020, p. 23)

A arquitetura do VNS, conforme ilustrada, demonstra como a intera¢do entre a
perturbacao e a busca local intensiva permite uma exploracao robusta do espaco de
solucdes, sendo eficaz para escapar de 6timos locais (Teixeira, 2020).

Em (Vieira e Taglialenha, 2023) aborda-se o problema de programacéo de
tarefas para rob6s moéveis autbnomos (AMRs) em um ambiente de manufatura flexivel.
Os robds sao responsaveis por abastecer maquinas e prevenir paradas operacionais
por falta de pecas. Foi proposto um modelo de Programacao Linear Inteira Mista
(PLIM) para determinar solugdes 6timas em instancias pequenas, com o objetivo de
minimizar o makespan (tempo total de execucéo). Por se tratar de um problema NP-
dificil, foram aplicadas meta-heuristicas baseadas em Variable Neighborhood Search
(VNS) e Variable Neighborhood Descent (VND) para resolver instancias maiores.
Os resultados computacionais demonstraram que a abordagem proposta é eficaz
e aplicavel a cenarios mais complexos de manufatura automatizada.

Tendo revisado os conceitos fundamentais das heuristicas construtivas e
das meta-heuristicas VND e VNS, o capitulo seguinte apresenta os materiais e
métodos, detalhando como esta abordagem tedrica foi adaptada e implementada
computacionalmente para resolver o problema de roteirizagdo de ordens de servigo do
Detrans.
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4 MATERIAS E METODOS DE SOLUCAO

Neste capitulo apresenta-se o detalhamento dos materiais e métodos
considerados no desenvolvimento deste trabalho. Como descrito anteriormente, foram
aplicados os métodos exatos e métodos aproximados baseados nas meta-heuristicas
Variable Neighborhood Descent e Variable Neighborhood Descent Serch.

41 MATERIAIS

Os materiais utilizados neste trabalho consistem nos recursos de hardware,
nas fontes de dados e nas ferramentas de software necessarias para a modelagem e
experimentacdo computacional.

» Hardware: O desenvolvimento do modelo matematico e os experimentos
computacionais foram realizados em um computador pessoal com processador
Intel(R) Core(TM) i5-7200U @ 2.50GHz, 8,00 GB de RAM e sistema operacional
de 64 bits.

» Dados do Problema: Os dados que alimentam o modelo sdo baseados no
contexto da prestacdo de servigco de pintura para a Prefeitura de Joinville.
As informacdes essenciais, como a lista de Ordens de Servico (OS), suas
localizagdes (enderecos), prioridades e duragdes estimadas, foram consideradas
para a criagdo dos cenarios de teste.

» Software e Ferramentas Computacionais: A execucdo da pesquisa foi
suportada por um ecossistema de softwares e ferramentas digitais, cada qual com
uma fungao especifica no projeto. A base geografica do modelo foi construida
com o emprego das Interfaces de Programacao de Aplicacdes (APIs) do Google
Maps e Open Street Maps. Primeiramente, a APl de Geocodificagao foi utilizada
para converter os enderecos das Ordens de Servigco em coordenadas precisas
(latitude e longitude). Em seguida, a API de Matriz de Distancias foi aplicada para
calcular os tempos de deslocamento entre todos os pares de locais, considerando
as condicdes reais da malha viaria de Joinville. Para a implementacao do modelo,
o ambiente de desenvolvimento integrado Visual Studio Code (VSCode) forneceu
as ferramentas de edicdo e depuragao para os scripts escritos na linguagem
Python (versao 3.9). A escolha do Python se deu por sua robustez e vasto
suporte de bibliotecas para ciéncia de dados. As informagdes primarias das
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Ordens de Servico foram organizadas e tratadas em planilhas do Microsoft Excel,
gue serviram como fonte de dados para os algoritmos. Finalmente, a redagao e
formatacéo deste Trabalho de Concluséo de Curso foram realizadas na plataforma
LaTeX, por meio dos editores online Overleaf e Crixet.

Como mencionado na sec¢dao de metodologia (3.2), a primeira abordagem
metodoldgica proposta para a solugdo do problema consiste na aplicagcdo de um
método exato. Para isso foi proposta uma formulagdo matematica de Programagéao
Linear Inteira Mista (PLIM) para resolver instancias de pequeno porto do problema, a
qual sera detalhada na secao a seguir.

Na segunda abordagem foi definido um conjunto de instancias de teste de
complexidade crescente. Em todos os cenarios, o0 modelo foi configurado para operar
com os parametros fixos de 3 equipes e uma jornada de trabalho maxima de 480
minutos. As instancias variam apenas no numero de Ordens de Servico (OS) a serem
atendidas, partindo de um cenario com 5 OS e aumentando progressivamente.

4.1.1 Coleta e Tratamento de Dados

A etapa inicial da implementacéo envolveu a coleta e o tratamento dos dados
operacionais, que serviram como base para a parametrizacao do modelo. Este processo
foi dividido em trés fases principais:

» Extracdo de Dados Primarios: A fonte primaria de informagéo consistiu em
planilhas de Ordens de Servico (OS) fornecidas pelo Detrans de Joinville. Destas
planilhas, foram extraidos os dados essenciais para cada tarefa, como os
enderecos, as areas de pintura (em m?) e o nivel de prioridade.

» Geocodificagdo e Malha Viaria: Para que os enderegos pudessem ser usados em
calculos de roteirizacao, foi necessario converté-los em coordenadas geograficas
(latitude e longitude). Este processo de geocodificacao foi realizado utilizando
um script em Python que consultou as APIs do Google Maps (Geocoding API)
e validou os dados com o OpenStreetMap (OSM) para garantir a precisao dos
locais.

» Céalculo da Matriz de Custo (Distancia): Com as coordenadas do Depdsito e de
cada OS, o script consumiu automaticamente a APl Google Maps Distance Matrix.
Esta API retorna as distancias reais de deslocamento entre todos os pares de
locais, considerando a malha viéria existente, como exemplificado na Tabela 1.

Para fins de exemplificagdo, os dados de uma instancia de cinco OS e trés
equipes sao apresentados a seguir.
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Tabela 1 — Matriz de Distancias (em km) - Instancia de 5 tarefas.

Origem Destino
9 D1 OS1 | OS2 | 0S3 | 0S4 | 0S5
D1 0 12 | 8 | 17 | 11 | 9

OS1 13| O 7 12 5 13
0S2 9 7 0 14 5 8
0S3 19 | 13 11 0 11 12
0S4 11 5 3 13 0 9
0S5 9 12 7 11 9 0

Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base nos dados fornecidos pelo Detrans.

Como um dos objetivos do problema consiste em minimizar o tempo (em
minutos) de execuc¢ao das tarefas, a matriz de distancias foi convertida em uma matriz
de tempos de deslocamento em minutos. Este calculo foi realizado diretamente no script
do cédigo, considerando a velocidade média das equipes de 40 km/h, utilizando-se a
Equagéo (17), que converte o tempo de horas para minutos:

ti; (Min) = (W) x 60 (17)

Para ilustrar a estrutura final dos dados de entrada, na Tabela 2 apresenta-se a
matriz de tempo de deslocamento ja calculada para uma instancia de teste de pequeno
porte, composta pelo depésito (D1) e 5 Ordens de Servico.

Tabela 2 — Matriz de tempo de deslocamento (minutos) - Instancia de 5 tarefas.

Origem Destino
9 D1 [OS1 | 0S2 | OS3 | 0S4 | OS5
D1 0 [18.0]12.0| 255|165 | 135

OS1 195 0 (105180 | 7.5 | 195
0S2 1351105 0 |21.0| 7.5 | 12.0
0S3 2851195165 0 | 16.5| 18.0
0S4 165 75 | 45 | 195| 0 | 135
0S5 13.5]18.0 105165135 | O

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

De forma analoga, o tempo de realizacao da pintura (tempo de execucéao da
ordem de servico) de cada tarefa foi calculado a partir de dados primarios de area
(extraidos das planilhas), acrescido dos tempos fixos de preparagao (10 min) e limpeza
(10 min). Outros parametros, como os prazos de conclusdo e as multas por atraso
(derivadas da prioridade de cada OS), foram igualmente estruturados em dicionarios
Python para alimentar o modelo.

4.2 SOLUGCAO METODO EXATO - MODELAGEM PLIM

Nesta secao propde-se a formulacdo matematica de um modelo em trés
estagios para a resolucao do problema de designagéo, sequenciamento (scheduling) e
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roteirizacao de ordens de servico para equipes de pintura. O objetivo é, primeiramente,
alocar as tarefas de forma a balancear a carga de trabalho entre as equipes e, em
seguida, otimizar a rota de cada equipe para minimizar o tempo de deslocamento.

Diante deste cenério, foi desenvolvido um modelo de Programacao Linear
Inteira Mista (PLIM), denominado Problema Integrado de Designacéo, Roteirizacao
e Escalonamento de Servicos (PIDRES), para tratar instédncias de pequeno porte.
O modelo proposto foi projetado para determinar a designacao, a programagao e a
roteirizacao das rotas para realizagdo dos servigos de pintura de sinalizagao horizontal
em vias urbanas no municipio de Joinville, buscando minimizar uma fungéo objetivo
que pondera o custo de deslocamento entre as tarefas, o valor (bdénus) gerado pela
execucgao das ordens de servico e a penalidade por atrasos em relagao aos prazos.

A seguir descreve-se 0s parametros e variaveis utilizados na elaboragéao do
modelo dado em (18) a (30).
Conjuntos:

» V: Conjunto de todos os nés, V' = {0} U F, onde 0 n6 0 representa o Deposito;
 F: Conjunto de nés que representam as tarefas (0.S.), FF = {1,2,....,n};
» K: Conjunto de equipes, K = {1,2,...,m}.
indices:
« i,j: indices para os nés, onde i, j € V;
« k: indice para as equipes, onde k € K.
Parametros:
* tv;;: Tempo de viagem do né ¢ para o no j;
* tp;: Tempo processamento (realizacéo) da tarefa i;
 P;: Valor binario que indica se a tarefa i é prioritaria (P, = 1) ou nao (P; = 0);
* d;: Prazo final, para a conclusao da tarefa i;
» T,: Tempo maximo de jornada de trabalho disponivel para a equipe k;
« N: Ndmero total de tarefas, N = |F|;
» M: Constante positiva grande (Big M);
* «: Fator de custo para o tempo de viagem;
* Brase: BONUs base por realizar qualquer tarefa;
* Burio- BOnus adicional por realizar uma tarefa prioritaria;
* ~: Fator de penalidade por minuto de atraso.
Variaveis de Decisao
* yi;1 € {0,1}: Variavel binaria que assume valor 1 se a equipe k viaja diretamente
do n6 i para o nd j, e 0 caso contrario;
* zy € {0,1}: Varidvel binaria que assume valor 1 se a tarefa i é atribuida a equipe
k, e 0 caso contrario;
* x;, > 0: Variavel que representa o tempo de inicio do servigo na tarefa i pela
equipe k;
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» u; € R: Variavel auxiliar para a eliminacao de sub-rotas;
* s; > 0: Varidvel que representa os minutos de atraso da tarefa i atribuida a
equipe k;
* s;. > 0: Variavel que representa os minutos de adiantamento da tarefa 7 atribuida
a equipe k.
Funcao Objetivo:
O objetivo do modelo é minimizar o custo total Z, composto pelo custo de viagem,
bdnus por tarefas e penalidade por atrasos. O bonus é subtraido (tornado negativo)
para que o modelo seja incentivado a maximiza-lo. Este bonus sé é concedido caso
a tarefa seja de fato realizada, o que é controlado pela multiplicacao pela variavel de
decisao binaria z;;..
Minimizar  Z=a > tvivin— Y > (Braset Borio )z +7 Y > 55 (18)
keK ieF jeV keK ieF keK ieF
Restricoes:
Propbe-se as seguintes restricbes para o modelo:

Jornada Maxima por Equipe:
O tempo total de trabalho de cada equipe nao pode exceder sua jornada maxima.

Zztvij'yijk+ztpi'zik§Tk7 Vk e K (19)
i€V jev iEF

Atribuicdo e Cobertura:

Cada tarefa deve ser atribuida a exatamente uma equipe.

s <1, VieF (20)
keK
Conservacgao de Fluxo:

Se uma tarefa é atribuida a uma equipe, uma rota deve chegar e sair daquela tarefa.

Zyjik =2z, VieFVkekK (21)
jev
Zyijk =z, ViE€EFVkeK (22)
eV

Regras do Deposito:
Cada equipe pode sair do depdsito no maximo uma vez, e se sair, deve retornar.

d k<1, VkeK (23)
jeF
D voik =Y tior, VkeEK (24)

JjeEF 1€
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Sequenciamento Temporal:
O tempo de inicio de uma tarefa s6 pode iniciar depois da conclusao da tarefa anterior,
acrescentado do tempo de viagem até a tarefa atual.

Tji > T, +tp; +tvy; — M(1 —yin), Vi,j€ Fi#jVke K (25)

Ti < Tk +tpj +t1)ji + M - (1 — yjik), VZ,j c V,Z #],Vk’ e K (26)

Vinculo entre Tempo e Atribuicao:
O tempo de inicio s6 pode ser maior que zero se a tarefa for atribuida.

Cumprimento do Prazo de Execucao:
Mede o atraso ou adiantamento em relagao ao prazo.

Ilk—i‘th—S:%—i‘S;kSdl—f—M(l—sz), VZGF,VICEK (28)

Eliminacao de Sub-rotas:
Proibe que uma rota inicie e finalize no mesmo né.

vk =0, VieV,Vke K (29)

Eliminacao de Sub-rotas:
Ela proibe que a mesma equipe crie duas ou mais rotas separadas que nao se
conectam.

ul—u]—l—NywkSN—l, \V/Z,jEF,Z#j,Vk?EK (30)

4.2.1 Implementacao Computacional do Modelo PLIM

A abordagem de solugdo exata foi materializada pela implementacao
computacional do modelo PLIM (18)-(30).

A implementacao foi desenvolvida em Python, utilizando a biblioteca gurobipy
(versao 11.0) como interface para o solver Gurobi Optimizer.

Com os parametros devidamente estruturados na etapa anterior, deu-se a
traducdo da formulagdo matematica para a sintaxe da biblioteca gurobipy.

As variaveis de decisdo do modelo foram criadas utilizando a fun¢do addvars,
que permite a definicdo do dominio, do tipo e do nome de cada variavel, conforme
ilustrado no Cédigo 4.1.
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Cddigo 4.1 — Exemplo de declaragao de variavel no Gurobi.

# Declaracao da variavel de rota yl[i,j,k]

y = model.addVars(NOS, NOS, O, vtype=GRB.BINARY, name="Y")

A Funcao Objetivo definida na Equagao 18 (combinando custo de viagem,
bénus e penalidade), foi declarada no modelo através do método setObjective. O
Cédigo 4.2 ilustra a sua implementacao.

Cédigo 4.2 — Implementacgéo da Fung¢ao Objetivo (Equacéo 18).

# Implementacao dos tres componentes da FO

custo_viagem = 0.6 * gp.quicksum(T[i,j] * y[i,j,k] for i in NOS for
j in NOS for k in 0)

bonus_tarefas = gp.quicksum((40 + 20 * PRIORIDADE[il]) * z[i,k] for
i in TAREFAS for k in 0)

custo_multa = 0.4 * gp.quicksum(s_plus[j,k] for j in TAREFAS for k
in 0)

# Definicao da FO
model.setObjective (custo_viagem - bonus_tarefas + custo_multa, GRB.
MINIMIZE)

Cada restricdo do modelo (19)-(30) foi implementada em Python para utilizar
o solver Gurobi utilizando 0 método addConstr. Como exemplo, a restricao hibrida de
sequenciamento temporal (Codigo 4.3), que € central para a l6gica do modelo, integra
o tempo de servico e o tempo de deslocamento.

Cédigo 4.3 — Exemplo de implementacao da restricdo de sequenciamento temporal.

# Restricao de sequenciamento temporal (Big-M)
for i in nos:
for j in tarefas:
if i 1= j:
for k in equipes:
model.addConstr (
x[j, k]l >= x[i, k] + tempo_servicol[i] +

tempo_deslocamento[i, jl - M *x (1 - y[i, j,
k])

A implementacao completa do modelo proposto, incluindo a estruturagao de
todos os dados e a formatagdo da saida dos resultados, pode ser encontrada no
Apéndice A.
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4.2.2 Analise de complexidade e limitacoes do Modelo PLI

A complexidade computacional do problema em estudo € compreendida a
partir de sua decomposicdo em trés problemas classicos da Pesquisa Operacional.
Primeiramente, ele incorpora as caracteristicas do Problema de Designacao
Generalizado, que consiste em atribuir um conjunto de tarefas a agentes com
capacidades limitadas, sendo este um problema NP-Dificil.

Adicionalmente, o problema se enquadra na classe de Scheduling em Maquinas
Paralelas com tempos de setup dependentes da sequéncia, onde o deslocamento
entre tarefas € modelado como setup, 0 que eleva exponencialmente a complexidade,
conforme a classificagdo de Pinedo (2016). Além disso, 0 modelo incorpora o Problema
de Roteirizagédo de Veiculos (VRP). A integracao destas trés classes de problemas NP-
Dificeis comprova que o problema geral é intratavel por métodos exatos para instancias
de grande porte, justificando a necessidade de abordagens heuristicas.

4.3 SOLUGAO METODOS APROXIMADOS: VND E VNS

Como mencionado anteriomente, o PIDRES pode ser decomposto em
problemas classicos da literatura: o Problema de Designacgao (Assignment Problem)
(Arenales et al., 2007), o Problema de Escalonamento em Maquinas Paralelas (Parallel
Machine Scheduling) (Pinedo, 2016) e o Problema de Roteirizacao de Veiculos (PRV)
(Toth e Vigo, 2014), e portanto, pertence a classe de problemas NP-dificil, o que
inviabiliza o uso de métodos exatos para encontrar solu¢des étimas em instancias de
grande porte dentro de um tempo computacional aceitavel (Toth e Vigo, 2014).

Diante disso foram desenvolvidos algoritmos aproximados nas meta-heuristicas
Busca em Vizinhanga Variavel (VNS - Variable Neighborhood Search) e Busca em
Vizinhanca Variavel de Descida (VNS - Variable Neighborhood Descend). Segundo
(Mladenovic e Hansen, 1997), uma técnica robusta e amplamente aplicada a problemas
de roteirizacdo. A principal forca da VNS reside na sua capacidade de escapar de
6timos locais por meio da exploragao sistematica de multiplas estruturas de vizinhanca
(Taglialenha e Lazaro, 2019).

A secao a seguir apresenta-se os detalhes da implementagdo computacional
desta abordagem.

4.3.1 Solucao Inicial e Estrutura de Dados

Para que as meta-heuristicas de melhoria (VND e VNS) possam operar, é
necessario primeiro gerar uma solucao inicial que seja factivel e, preferencialmente,
de boa qualidade. Em vez de partir de uma solucao puramente aleatéria, que poderia
estar em uma regidao muito ruim do espaco de busca, foi implementada uma Heuristica
Construtiva de Insercdo Gulosa.
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A heuristica opera de forma iterativa, comegando com as rotas de todas as
equipes vazias e uma lista de todas as Ordens de Servigo (OS) a serem alocadas. A
cada passo, o algoritmo toma uma decisdo gulosa, ou seja, escolhe a acdo que parece
ser a melhor naquele momento, até que todas as tarefas sejam alocadas.

No Codigo 4.4 tem-se o pseudo-cddigo que sintetiza essa heuristica, ilustrando-
se o trecho central desta heuristica, o lago principal (while) e a busca aninhada (for) que
implementam a l6gica de decisdo para encontrar a insergao de menor custo marginal a
cada passo.

Cédigo 4.4 — Heuristica Construtiva de Insercao Gulosa.

# Inicia com rotas vazias e todas as tarefas pendentes
solucao_atual = {equipe: [] for equipe in 0}
tarefas_restantes = copy.deepcopy (TAREFAS)
# Loop principal: continua enquanto houver tarefas para alocar
while tarefas_restantes:

melhor_custo_delta, melhor_posicao, tarefa_a_mover = float(’inf

’), None, None

# Busca exaustiva pela melhor insercao possivel
for tarefa in tarefas_restantes:
for equipe in O:
for i in range(len(solucao_atual[equipe]) + 1):
custo_antes, , = calcular_custo_e_validade (

solucao_atual)

# Simula a insercao em uma copia da solucao
solucao_teste = copy.deepcopy(solucao_atual)
solucao_teste[equipel].insert(i, tarefa)
custo_depois, validade, = calcular_custo_e_validade

(solucao_teste)

# Verifica se a insercao eh valida e se eh a melhor
encontrada ate agora
if validade and (custo_depois - custo_antes) <

melhor_custo_delta:

melhor_custo_delta = custo_depois - custo_antes
melhor_posicao = (equipe, i)
tarefa_a_mover = tarefa

# Efetiva o melhor movimento encontrado na iteracao

if melhor_posicao:
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solucao_atual [melhor_posicao [0]]. insert (melhor_posicao[1],
tarefa_a_mover)
tarefas_restantes.remove(tarefa_a_mover)
else:
# Se nenhuma insercao for possivel, encerra (evita loop
infinito)

break

Ao final da busca exaustiva, a melhor insercao encontrada é efetivada: a tarefa
€ permanentemente adicionada a rota da equipe escolhida e removida da lista de
tarefas pendentes. O processo entao se repete, buscando a melhor insercao para as
tarefas restantes.

O procedimento termina quando todas as tarefas sdo designadas, compondo
entdo uma solugéo factivel para o problema. Na Figura 10 tem-se a representacéo de
uma solugao inicial para a instancia 13 ( 10 ordens e trés equipes).

Figura 10 — Solucao Inicial
Solucao Inicial (Gulosa) | Custo FO: -361.00 | Tempo: 0.02s

EQUIPES3 A

ipes

Equ

100 200 300 400
Tempo (minutos)

Fonte: Autor (2025)

Ao final deste procedimento, uma solucdo completa e factvel é obtida, servindo
como um excelente ponto de partida para ser refinada pelas fases de busca local (VND)
e perturbacao (Shake) da meta-heuristica VNS.

4.3.2 Avaliacao da Funcao Objetivo (FO)

A Funcéao Objetivo (FO) é o componente central do modelo de otimizacao, pois
€ responsavel por traduzir os objetivos estratégicos e operacionais do problema em
uma Unica métrica quantitativa. E através da avaliagdo desta funcéo que o algoritmo
consegue comparar diferentes solucdes, ou seja, diferentes conjuntos de rotas, e
determinar qual delas € melhor.

A funcdo considerada no algoritmo implementado, recebe uma solucao
candidata como entrada e retorna seu valor numérico. O objetivo do modelo é minimizar
este valor. A estrutura da FO foi projetada para balancear trés componentes, muitas
vezes conflitantes, que refletem as prioridades do problema: o custo operacional, o
valor gerado pela execucgéo das tarefas e a qualidade do servico em relagdo aos prazos.
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A expressao matematica da FO, apresentada na Equacao 18, € composta por
trés termos principais, cada um com um peso que define sua importancia relativa.

Minimizar Z = (« - Custo Viagem) — (B6nus Tarefas) + (v - Penalidade Atraso) (23)

1. Custo de Deslocamento (a - > ¢;; - vi;x): Este termo representa o tempo de
deslocamento e o tempo gasto na execucao do trabalho. Ele é calculado somando-
se o tempo de viagem de todos os arcos percorridos nas rotas da solugcéao e o
tempo de execugdo das OS. O pardmetro a (definido como 0.6 no modelo)
funciona como um fator de ponderagéo para converter o tempo em um custo. O
objetivo é minimizar este componente.

2. Bonus por Tarefas Realizadas (> (5vase + (Sprio - 1)) - zix): Este componente
representa o valor gerado ao se completar as Ordens de Servico. O modelo é
incentivado a realizar o maior nimero de tarefas possivel, especialmente aquelas
de alta prioridade. Para alcangar a maximizagcao deste valor dentro de uma
fungédo de minimizacao, este termo é subtraido do custo total. Este componente
representa o valor gerado ao se completar as Ordens de Servico. O modelo é
incentivado a realizar o maior numero de tarefas possivel, especialmente aquelas
de alta prioridade. Para alcangar a maximizagao deste valor dentro de uma funcao
de minimizacao, este termo é subtraido do custo total. O bénus é composto por:

* Um valor base (fpase = 40) por qualquer tarefa concluida.
* Um bbénus adicional (8yic = 20) para tarefas marcadas como prioritarias
(P =1).

3. Penalidade por Atraso (y-)_ s:;): Este termo introduz o conceito de conformidade
com os prazos acordados. Ele penaliza a solugéo por atrasos (s;;) na conclusdo
de uma tarefa em relagdo ao seu prazo final (d;). O parametro ~ (definido como
0.4) quantifica o quao custoso € um atraso. Este componente forca o modelo a
nao apenas executar as tarefas, mas a fazé-lo dentro do tempo esperado, sempre
gue possivel.

4.3.2.1 Justificativa da Calibracao dos Pesos

A eficacia do modelo depende de direcionar ao algoritmo quais sédo as
prioridades estratégicas do Detrans. Isso é feito pela calibracido dos pesos (o, 5,
v), que definem as regras para as escolhas que o algoritmo fara. A l6gica da calibragéo
segue trés prioridades principais:

Regra 1: Eficiéncia no Uso de Recursos Publicos (o > ~)

A principal diretriz € a priorizagdo da eficiéncia operacional sobre a
pontualidade. Os pesos foram definidos como Custo da Operacéao (o« = 0.6) e Multa por
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Atraso (v = 0.4). Ao estabelecer a > ~, 0 modelo € instruido a priorizar o melhor uso
dos recursos da equipe (tempo de trabalho, deslocamento). Esta deciséo é pautada
pelo Principio da Eficiéncia, que rege a administragdo publica brasileira, conforme
estabelecido no Art. 37 da Constituicdo Federal 1988. Na pratica, o algoritmo entende
que é preferivel incorrer em um atraso pontual em um servico ndo emergencial (custo
0.4) se isso gerar uma economia de tempo de rota (custo 0.6). Essa economia, por sua
vez, maximiza a capacidade da equipe para executar mais Ordens de Servico com 0s
mesmos recursos publicos.

Prioridade 2: Foco em Demandas Urgentes (Bprio)

A segunda diretriz € garantir que demandas urgentes sejam atendidas. O bénus
por realizar uma OS foi dividido em um valor base (5pase = 40) € um bbnus adicional por
prioridade (Suio = 20).Com essa calibragdo, uma OS prioritaria (valendo 60 pontos no
total) torna-se levemente mais importante que uma OS normal (40 pontos). Isso forga o
algoritmo a se esforgar para encontrar formas de incluir as OS prioritarias nas rotas.

Prioridade 3: Limite de Esforgo Justificado (/)

Por fim, o modelo deve decidir se uma OS vale a pena ser incluida na rota. O
algoritmo faz isso comparando o bédnus que recebe por fazer a tarefa (Prioridade 2)
com o custo que gasta para executa-la (Prioridade 1).lsso cria um ponto de equilibrio.
O modelo sé incluira uma OS se o beneficio de fazé-la for maior que o seu custo.
Dessa forma, o algoritmo rejeita automaticamente Ordens de Servi¢co que exigem um
esforgco desproporcional (como um grande desvio de rota para uma OS de baixo valor),
garantindo que o tempo da equipe seja sempre usado de forma economicamente
justificada.

Concluséo da Calibragcao

Em resumo, a calibracdo (o = 0.6,7 = 0.4, fpase = 40, Boric = 20) traduz as
regras em um sistema de pontos que forga o algoritmo a: (1) priorizar a eficiéncia de
recursos (a > v); (2) priorizar demandas de maior valor (Serio); € (3) trabalhar dentro de
um limite de esforgo justificado.

4.3.2.2 Implementagcdo Computacional

No Cédigo dos métodos desenvolvidos, a Fungao Objetivo (FO) simula a
execucao das rotas de uma determinada solug¢ao, passo a passo, para calcular de
forma precisa cada um dos componentes do custo.
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Uma espécie de relégio é mantido para cada equipe, rastreando o tempo de
viagem e de servigo acumulados. A cada tarefa visitada, o custo de deslocamento
(o) é somado ao custo total; o bonus (5) correspondente aquela tarefa é subtraido;
e o tempo de conclusdo é comparado ao prazo (d;) para calcular o atraso e somar a
penalidade () correspondente. Simultaneamente, a fungéo verifica a viabilidade da
solucao, garantindo que a duragao total ndo exceda a jornada maxima (7}).

O Cébdigo 4.5 ilustra como esses trés componentes sao calculados e
combinados dentro da fungdo calcular_custo_e_validade para obter o custo final
da solucéo.

Cédigo 4.5 — Implementacéo da FO na heuristica.

# --- Dentro do loop de simulacao da rota (para cada tarefa) ---

# 1. Custo de Viagem (alpha = 0.6)

custo_viagem_obj += 0.6 * tempo_de_viagem_trecho

# 2. Bonus por Tarefa (beta_base=40, beta_prio=20)
bonus_tarefas_obj += (40 + 20 * PRIORIDADE([tarefa_atuall)

# 3. Penalidade por Atraso (gamma = 0.4)
atraso = max (0, tempo_conclusao - d_i[tarefa_atuall)

custo_multa_atraso_obj += 0.4 * atraso
# --- Apos o loop de todas as equipes ---

# Combina os 3 componentes do PLIM
custo_total_obj += (custo_viagem_obj - bonus_tarefas_obj +

custo_multa_atraso_obj)

return custo_total_obj

Dessa forma, a fungcdo calcular_custo_e_validade é a traducdo fiel da
expressao matematica do PLIM (Equacao 23). Ela permite que a heuristica VNS/VND
avalie milhares de solugdes vizinhas por segundo, sempre guiada pelo mesmo critério
de otimalidade definido no modelo matematico.

4.3.3 Busca Local e Vizinhancas

Apoés a obtencao da solucgéo inicial factivel, aplica-se buscas locais de descida
em sua vizinhanga. E para escapar de 6timos locais, que exploram o espaco de solucdes
de forma inteligente. A implementacéo € composta por trés elementos centrais: as
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estruturas de vizinhancga (os "movimentos"), o motor de busca local (VND) e o algoritmo
principal que gerencia a busca (VNS).

A busca por solucées melhores é realizada através da exploracéo sistematica
de vizinhangas, que sao conjuntos de solugdes similares a atual, alcancadas por
meio de pequenas modificagdes chamadas de movimentos ou operadores. Foram
implementados trés operadores principais, cada um definindo uma forma diferente de
explorar o espago de solugdes:

» Realocacao (Relocate): Move uma tarefa para uma nova posicao, seja dentro da
mesma rota (intra-rota) ou para a rota de outra equipe (inter-rotas).

Figura 11 — Movimento de Realocagao

e 3
ANTES

Equipe 1: D1 — OS1 — [0S5] — 0S8 — D1
Equipe 2: D1 — OS2 = 0S9 — D1

¥

DEPOIS
Equipe 1: D1 — 0OS1 — 0S8 — D1
Equipe 2: D1 — OS2 — [0S5] = 0S9 — D1

Fonte: Autor (2025)

 Troca (Exchange): Permuta duas tarefas entre as rotas de duas equipes distintas
(inter-rotas).

Figura 12 — Movimento de Troca

ANTES
Equipe 1: D1 — [0S1] — OS8 — D1
Equipe 2: D1 — [0S2] — OS9 — D1

¥

DEPOIS
Equipe 1: D1 — [0S2] — OS8 — D1
Equipe 2: D1 — [0S1] = OS9 — D1

Fonte: Autor (2025)

» 2-Opt: Inverte um segmento de uma rota para otimizar o percurso, uma técnica
classica para problemas de roteirizacao.
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Figura 13 — Movimento 2-Opt

ANTES
Equipe 1: D1 —[0S2] — [0S1 — 058]— [053]—> D1

J

¥

DEPOIS
Equipe 1: D1 —[0S52] — [0S8 — 051]— [053]- D1

8 S

Fonte: Autor (2025)

O codigo 4.6 ilustra a I6gica conceitual de um operador de vizinhanga. O

processo consiste em criar uma cépia da soluc¢ao atual, aplicar a modificacédo e, em
seguida, chamar a func¢ao de avaliagdo para verificar se a "solug¢ao vizinha"é vélida e
se representa uma melhoria.

# A
def

Cédigo 4.6 — Logica central de um operador de vizinhanca (Relocate)

funcao recebe a solucao atual para tentar melhora-1la
relocate (solucao):
melhor_custo, _ = calcular_custo_e_validade(solucao)
# Lacos ’for’ para testar todas as combinacoes de movimento
for equipel, rotal in solucao.items():

for i in range(len(rotal)):

# ... lacos para equipe2 e posicao j

# Cria uma copia para nao alterar a solucao original

solucao_vizinha = copy.deepcopy(solucao)

# Aplica o movimento de realocacao
tarefa_removida = solucao_vizinhal[equipell].pop (i)

solucao_vizinha[equipe2].insert(j, tarefa_removida)

# Avalia a nova solucao
custo_vizinho, validade_vizinho =

calcular_custo_e_validade(solucao_vizinha)

# Se for valida e melhor, retorna imediatamente (
estrategia First Improvement)
if validade_vizinho and custo_vizinho < melhor_custo:

return solucao_vizinha, custo_vizinho
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# Se nenhum movimento melhorou a solucao, retorna a original

return solucao, melhor_custo

A exploragao sistematica das vizinhancgas é orquestrada pelo procedimento de
Descida em Vizinhanga Variavel (VND). O VND atua como um motor de busca local
intensiva, cujo objetivo é encontrar o étimo local de uma determinada solucao, ou seja,
um ponto a partir do qual nenhum dos movimentos implementados consegue gerar
uma melhoria.

Conforme implementado no Codigo, o algoritmo opera sobre uma lista pré-
definida de operadores de vizinhanca. Ele aplica o primeiro operador (relocate) até nao
encontrar mais melhorias. Em seguida, passa para o segundo (exchange), e assim
por diante. Se, em qualquer ponto, uma melhoria € encontrada, o processo retorna
imediatamente ao primeiro operador da lista para reiniciar a busca a partir da nova
solucao aprimorada. O procedimento termina quando uma passagem completa por
todos os operadores n&o gera nenhuma melhoria.

Para evitar que a busca fique presa em 6timos locais de baixa qualidade,
o VND é incorporado a uma meta-heuristica mais ampla, a Busca em Vizinhanca
Variavel (VNS). O VNS equilibra a busca intensiva do VND com a diversificagéo, que €
a capacidade de saltar para outras areas do espaco de solucdes.

O ciclo principal do VNS, ilustrado no Cédigo 4.7, alterna entre duas fases:

» Perturbacao: A melhor solugdo encontrada até o momento € intencionalmente
"chacoalhada"através da aplicacdo de um numero k de movimentos aleatorios. O
objetivo é deslocar a solugéo para uma nova regiao do espaco de busca.

» Busca Local: O procedimento VND é aplicado a esta nova solugéo perturbada
para encontrar o 6timo local daquela regido.

Cédigo 4.7 — Logica central do algoritmo VNS

# Loop principal do VNS
for i in range(max_iteracoes):
k=1
while k <= k_max:
# 1. Perturba a melhor solucao encontrada ate agora

solucao_agitada = shake(melhor_solucao_global, k)

# 2. Aplica a busca local intensiva (VND)
nova_solucao_local = vnd(solucao_agitada)
novo_custo_local, validade = calcular_custo_e_validade(

nova_solucao_local)

# 3. Compara e, se for o caso, atualiza a melhor solucao

if validade and novo_custo_local < melhor_custo_global:
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melhor_solucao_global = nova_solucao_local

melhor_custo_global = novo_custo_local

k = 1 # Se melhorou, volta para a vizinhanca k=1
else:

k += 1 # Se nao melhorou, tenta uma perturbacao mais

forte

O novo 6timo local encontrado é entdo comparado com a melhor solucao
global. Se houver uma melhora, a melhor solugao global é atualizada e o processo
de perturbacgao é reiniciado com uma forga minima (k=1). Caso contrario, a forga da
perturbacdo é aumentada (k=k+1) para tentar escapar da bacia de atracao atual. Este
ciclo é repetido por um numero pré-definido de iteracées.

Figura 14 — Solucao com aplicacao de VND e VNS
Solucao Final (VNS, 100 iter) | Custo FO: -361.00 | Tempo: 3.67s

EQUIPE3 : 056 0S5
m .
a
o
LLl

100 200 300 400
Tempo (minutos)

Fonte: Autor (2025)
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5 Resultados e Discussao

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos com a
aplicacdo do método exato, o modelo de Programacao Linear Inteira Mista (PLIM), e
das meta-heuristicas VND e VNS.

Apresenta-se uma analise comparativa de desempenho, avaliando ndo apenas
a qualidade da solucédo e o custo computacional, mas também as caracteristicas
intrinsecas de cada abordagem frente a instancias de complexidade crescente.

5.1 RESULTADOS OBTIDOS COM O MODELO PLIM

A utilizacdo do modelo PLIM teve o propdésito fundamental de estabelecer um
padrdo de otimalidade, ou seja, um padrao de referéncia contra o qual a eficacia de
qualquer método aproximado pode ser rigorosamente medida.

5.1.1 Analise de Desempenho e Limites do PLIM

Na Tabela 3 sao ilustrados os resultados do modelo PLIM (18)-(30) para
instancias de pequeno porte.

Tabela 3 — Resultados do método exato para instancias de pequeno porte.

Ne de Valor da Tempo
Instancia Tarefas F.O. Computacional (s)
1 5 -175.0 0.4
12 8 -280.4 2.4
I3 10 -361.0 4.2
14 12 -376.2 28.7
15 15 Tamanho Excedido Tamanho Excedido

A andlise da Tabela 3 deixa explicito o dilema classico de métodos exatos. O
salto de 4.2 segundos (I3) para 28.7 segundos (14), com um acréscimo de apenas
duas tarefas, ja sinaliza o crescimento n&o-polinomial do tempo. O ponto de inflexdo
ocorre na instancia |15 (15 tarefas), onde a explosao combinatéria torna o problema
intratavel. Este resultado pratico ndo é uma falha, mas corrobora a natureza NP-dificil
do problema, validando a necessidade de se recorrer a métodos heuristicos para
insténcias de porte realista.
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5.1.2 Analise da solucao para validacao do modelo (Instéancia 12)

Tendo estabelecido os limites computacionais, € importante verificar se a
solucdo obtida faz sentido na pratica, para considerar o modelo proposto (5)-(22)
validado. Para este fim, a Instancia 12 (com 8 tarefas e 3 equipes) foi selecionada como
o principal padrdo de comparag
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6 Conclusao

Neste trabalho apresentaram-se os resultados do estudo do Problema Integrado
de Designacao, Roteirizagdo e Escalonamento de Servigos (PIDRES), focado no
processo de pintura de sinalizacdo horizontal do Detran de Joinville. O problema
consistiu em definir quais ordens de servigo deveriam ser designadas para cada equipe,
bem como a sequéncia (escalonamento) e a rota (roteirizagao) de realizacdo dessas
tarefas. O objetivo foi minimizar uma fungao objetivo ponderada que considera o custo
de deslocamento, o bonus pela execugao de tarefas (prioritarias ou nao) e a penalidade
por atrasos, atendendo restricdes operacionais como a jornada maxima de trabalho,
sendo classificado como um problema combinatério NP-Dificil.

Apresentou-se um modelo de Programacéo Linear Inteira Mista (PLIM) que
determinou a solucao étima global para instancias de pequeno porte (até 12 tarefas).
Os testes (Tabela 3) confirmaram a natureza NP-Dificil do PIDRES, visto que instancias
com 15 tarefas ndo puderam ser resolvidas pelo método exato em tempo habil,
justificando a necessidade de abordagens aproximadas.

Para tratar instancias maiores, aplicou-se uma Heuristica Construtiva
Gulosa, capaz de determinar rapidamente solugdes iniciais viaveis em baixo tempo
computacional, que serviram como ponto de partida para as meta-heuristicas. Também
se propuseram algoritmos meta-heuristicos baseados em busca local em vizinhangas
variaveis (Variable Neighborhood Search — VNS, e Variable Neighborhood Descent
— VND), tendo como solugdo inicial as solugbes obtidas pela heuristica gulosa. A
andlise comparativa demonstrou que o VNS apresentou desempenho superior ao VND.
Verificou-se que o VND (deterministico) frequentemente convergiu para 6timos locais de
baixa qualidade (custo de —239.87 na Instancia 12). O VNS, através do seu mecanismo
de perturbacao, foi capaz de escapar desses pontos e encontrar solugdes melhores
(—245.27 na 12).

Quanto ao esforgo computacional do VNS, a andlise do numero de repeticoes
indicou que cerca de 100 repeticoes representam um ponto de equilibrio pragmatico
entre a qualidade da solugao e o tempo de execucao, obtendo a maior parte das
melhorias sem o custo excessivo de 1000 repeticoes.

As principais contribuicoes deste trabalho foram:

* A formulacdo de um modelo matematico (PLIM) para o Problema Integrado de
Designacéo, Roteirizacao e Escalonamento de Servigos (PIDRES), adaptado a



60

realidade do Detran;

» A implementacao de uma Heuristica Construtiva Gulosa para a criagao rapida de
solugdes iniciais viaveis;

* A implementacdo e andlise comparativa das meta-heuristicas VND e VNS,
demonstrando a superioridade do VNS em escapar de 6timos locais para este
problema;

» Uma analise de trade-off (qualidade vs. tempo) para a parametrizagao do VNS
(numero de repeticoes), validando sua eficiéncia para uso pratico.

Como principal limitacao do estudo, destaca-se a impossibilidade de realizar
uma comparagao quantitativa direta com o processo atual do Detran, devido a falta
de dados histéricos estruturados (como horarios e sequéncias de execucao). Desta
forma, a validacao da eficacia dos métodos aproximados foi realizada contra o padréo
da solucéo étima do PLIM.

Adicionalmente, destaca-se que os pesos utilizados na funcéao objetivo foram
definidos a partir de uma calibracdo empirica, buscando alinhar o desempenho nos
testes computacionais as necessidades operacionais e prioridades reportadas pelo
Detran. Embora essa abordagem tenha sido funcional para representar a realidade do
problema, ela gera certa subjetividade. Existem métodos mais robustos e reconhecidos
cientificamente que podem ser empregados para determinar pesos de maneira
sistematica, como o Processo Analitico Hierarquico (AHP), o método de entropia,
abordagens de Programacao por Metas e técnicas multiobjetivo como o método
e-Constraint. A adocdo desses métodos pode tornar a calibragdo dos pesos mais
consistente e constitui uma oportunidade relevante para estudos futuros.

Outro ponto importante se refere ao tratamento de ordens de servico
emergenciais, que ndo foram consideradas explicitamente no modelo atual. Em cenarios
reais, a chegada subita de uma ordem emergencial pode exigir reotimizagdo imediata.
Extensdes naturais incluem a criagcdo de um terceiro nivel de prioridade (emergencial),
0 uso de janelas temporais criticas, mecanismos de preempcao ou ainda a aplicacao
de modelos dinamicos do tipo rolling horizon, capazes de reprocessar apenas as
tarefas ainda n&o iniciadas e ajustar as rotas a partir da posicao atual das equipes.
Essas extensdes tornam o modelo mais aderente ao ambiente operacional de campo e
representam oportunidades importantes de continuidade do trabalho.

Para trabalhos futuros recomenda-se:

» Implementar um sistema de coleta de dados no Detran para, futuramente, realizar
a comparagao quantitativa do modelo proposto com o processo manual;

* Aplicar a Heuristica Construtiva Gulosa e o VNS a outras meta-heuristicas nao
avaliadas neste trabalho;

» Expandir o modelo para um cenario dindmico ou estocastico, que considere a
chegada de novas ordens de servigo (prioritarias) ao longo do dia;
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+ Testar a escalabilidade das heuristicas em instancias de grande porte (50 ou 100
tarefas).

O estudo realizado no Trabalho de Conclusao de Curso permitiu a aplicacédo
pratica dos conhecimentos adquiridos ao longo da graduacdo em Engenharia de
Transportes e Logistica, possibilitando o aprofundamento em otimizacdo combinatéria.
Além disso, proporcionou a oportunidade de analisar um problema real e complexo
do Detran Joinville, promovendo o desenvolvimento de habilidades como pensamento
critico e analitico. Essa experiéncia contribuiu para o fortalecimento de competéncias
em modelagem matematica e implementacao de meta-heuristicas, essenciais para a
atuacéo profissional.
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APENDICE A - Cédigo do Modelo Exato

import gurobipy as gp
from gurobipy import GRB

import random

n_tarefas = 15

NOS = [’Deposito’] + [£’0S{i}’ for i in range(l, n_tarefas + 1)]
TAREFAS = [f°0S{i}’ for i in range(l, n_tarefas + 1)]

DEPOSITO = [’Deposito’]

0 [’EQUIPE1’, ’EQUIPE2’, ’EQUIPE3’]

H {’EQUIPE1’: 480, ’EQUIPE2’: 480, ’EQUIPE3’: 480}

prioridade_sim = [1, 8, 15]
PRIORIDADE = {’Deposito’: 0}
for i in range(l, n_tarefas + 1):

PRIORIDADE[f’0S{i}’] = 1 if i in prioridade_sim else O

m2_data = [20, 15, 2, 5, 22, 2, 4, 5, 6, 1, 2, 10, 6, 4, 1]
AREA = {’Deposito’: 0}
for i in range(l, n_tarefas + 1):

AREA[f°0S{i}’] = m2_datal[i-1]

S = {’Deposito’: 0}; C = {’Deposito’: 0}
for i in range(l, n_tarefas + 1):
S[f’0s{i}’] = 10
clf’o0s{i}’] = 10

tempo_processamento = {i: (S[i] + AREA[i] * 10 + C[i]) for i in
TAREFAS}

prazos = {}
for tarefa in TAREFAS:

dias_aleatorios = random.randint (1, 3)
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prazos [tarefa] = dias_aleatorios * 480

print("--- Prazos Gerados (em minutos) ---\n", prazos, "\n" + "-" x
35)
T_data = [
(.o, 2.0, 8.0, t7.0, 11.0, 9.0, 8.0, 5.0, 5.0, 8.0, 6.0, 6.0,
11.0, 12.0, 5.0, 14.0],
(+t3.0, 0.0, 7.0, 12.0, 5.0, 13.0, 17.0, 12.0, 15.0, 16.0, 13.0,
11.0, 10.0, 12.0, 15.0, 11.0],
(¢.0, 7.0, 0.0, 14.0, 5.0, 8.0, 11.0, 6.0, 11.0, 12.0, 7.0,
8.0, 6.0, 10.0, 11.0, 5.0],
[t9.0, 11.0, 13.0, 0.0, 11.0, 11.0, 12.0, 14.0, 15.0, 11.0,
17.0, 19.0, 20.0, 7.0, 14.0, 5.0],
[t1.0, 5.0, 3.0, 13.0, 0.0, 9.0, 12.0, 7.0, 13.0, 16.0, 8.0,
11.0, 10.0, 8.0, 12.0, 10.0],
(¢.o, 12.0, 7.0, 11.0, 9.0, 0.0, 6.0, 5.0, 8.0, 13.0, 2.0,
12.0, 12.0, 5.0, 7.0, 8.0],
(9.0, 16.0, 11.0, 12.0, 13.0, 4.0, 0.0, 8.0, 5.0, 9.0, 5.0,
12.0, 16.0, 6.0, 3.0, 9.0],
[(¢.o, 10.0, 5.0, 11.0, 7.0, 5.0, 8.0, 0.0, 9.0, 13.0, 4.0,
11.0, 10.0, 6.0, 8.0, 9.0],
[5.0, 14.0, 11.0, 17.0, 14.0, 9.0, 7.0, 8.0, 0.0, 6.0, 6.0,
7.0, 14.0, 12.0, 4.0, 13.0],
(8.0, 15.0, 12.0, 17.0, 15.0, 11.0, 9.0, 14.0,
8.0, 15.0, 13.0, 8.0, 14.0],
(.o, 13.0, 7.0, 12.0, 10.0, 3.0, 5.0, 4.0, 6.0,
10.0, 13.0, 6.0, 4.0, 9.0],
(6.0, 13.0, 10.0, 22.0, 13.0, 13.0, 12.0, 11.0,
13.0, 16.0, 9.0, 19.0, 0.0],
[1t0.0, 10.0, 5.0, 19.0, 9.0, 12.0, 14.0, 9.0, 13.0, 14.0, 10.0,
9.0, 0.0, 15.0, 12.0, 16.0],
(+t2.0, 12.0, 11.0, 7.0, 11.0, 6.0, 6.0, 9.0, 10.0, 12.0, 8.0,
17.0, 16.0, 0.0, 9.0, 4.0],
[14.0, 14.0, 9.0, 13.0, 12.0, 5.0, 5.0, 6.0, 5.0, 10.0, 1.0,
9.0, 13.0, 8.0, 0.0, 11.0],
[t5.0, 10.0, 10.0, 5.0, 9.0, 7.0, 9.0, 10.0, 13.0, 15.0, 9.0,
18.0, 17.0, 4.0, 12.0, 0.0]
{(NOS[i], NOS[jl): T_datalil[j] for i in range(len(NOS)) for j

in range(len(NOS))}
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m = gp.Model("modelo_completo_flexivel")
m.setParam(’TimeLimit’, 120)

M = 9999

y = m.addVars (NOS, NOS, 0, vtype=GRB.BINARY, name="y")

z = m.addVars (NOS, 0, vtype=GRB.BINARY, name="z"

x = m.addVars (TAREFAS, 0, vtype=GRB.CONTINUQOUS, name="x"
u = m.addVars (TAREFAS, 1b=1.0, ub=n_tarefas, vtype=GRB.

CONTINUOUS, name="u'")

s_plus = m.addVars (TAREFAS, 0, vtype=GRB.CONTINUQOUS, name="
s_plus")

s_minus = m.addVars (TAREFAS, 0, vtype=GRB.CONTINUQOUS, name="

s_minus"

custo_viagem = 0.6 * gp.quicksum(T[i,j] * y[i,j,k] for i in
TAREFAS for j in NOS for k in 0)

bonus_tarefas = gp.quicksum((40 + 20 * PRIORIDADE[i]) * z[i, k]
for i in TAREFAS for k in 0)

custo_multa = 0.4 * gp.quicksum(s_plus([j,k] for j in TAREFAS
for k in 0)

m.setObjective(custo_viagem - bonus_tarefas + custo_multa, GRB.
MINIMIZE)

for k in O0:
tempo_viagem = gp.quicksum(T[i,j] * y[i,j,k] for i in NOS
for j in NOS)
tempo_servico = gp.quicksum(tempo_processamento[i] * z[i, k]
for i in TAREFAS)
m.addConstr (tempo_viagem + tempo_servico <= H[k], name=f"

Jornada_Maxima_{k}")

for i in TAREFAS:
m.addConstr (gp.quicksum(z[i,k] for k in 0) <= 1, name=f"

Atribuicao_Unica_{il}")

for i in TAREFAS:
for k in O:
m.addConstr (gp.quicksum(y[j,i,k] for j in NOS) == z[i,k
], name=f"Fluxo_Entrada_{i}_{k}")



m.addConstr (gp.quicksum(y[i,j,k] for j in NOS) == z[i,k
], name=f"Fluxo_Saida_{i}_{k}")

for k in O:
saida_deposito = gp.quicksum(y[d,j,k] for d in DEPOSITO for
j in TAREFAS)
retorno_deposito = gp.quicksum(y[i,d,k] for i in TAREFAS
for 4 in DEPOSITO)
m.addConstr (saida_deposito <= 1, name=f"Saida_Unica_{k}")
m.addConstr (saida_deposito == retorno_deposito, name=f"

Equilibrio_Deposito_{k}")

for k in O:
for i in TAREFAS:
m.addConstr(x[i,k] >= gp.quicksum(T[d,i] * y[d,i,k] for
d in DEPOSITO0), name=f"Inicio_Primeira_Tarefa_H{i}_A1
k")
for j in TAREFAS:
if 1 1= §:
m.addConstr(x[j,k] >= x[i,k] +
tempo_processamento[i] + T[i,j] - M *x (1 -y
[i,j,k]), name=f"Sequenciamento_{i}_{jF_{k}"
)

for i in TAREFAS:
for k in O:
m.addConstr(x[i,k] <= M * z[i,k], name=f"

Vinculo_Tempo_Atribuicao_{i}_{k}")

for j in TAREFAS:
for k in O:
m.addConstr(x[j,k] + tempo_processamento[j] - prazosl[j]
<= s_plus[j,k] - s_minus[j,k] + M *x (1-z[j,k]),
name=f"Prazo_{jr_{k}")

m.addConstrs ((y[i,i,k] == 0 for i in NOS for k in 0), name="
Proibir_Self_Loops")

for i in TAREFAS:
for j in TAREFAS:
if 1 1= j:



for k in O0:
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m.addConstr(uli]l - ul[j] + n_tarefas * y[i,j,k]

<= n_tarefas - 1, name=f"Eliminacao_Subrota_

{ir_ {33 _{k}")

m.optimize ()

if m.status == GRB.OPTIMAL or m.status ==

print ("\n######a###a##4## RESULTADOS #####u#########4")
print (f"Valor da Fun o Objetivo: {m.objVal:.2f}\n")

tarefas_realizadas_total = 0
for i in TAREFAS:
for k in O0:
if z[i,k].X > 0.5:

GRB.TIME_LIMIT:

tarefas_realizadas_total += 1

print (f"--- Total de Tarefas Realizadas: {
tarefas_realizadas_total} de {n_tarefas} ---\n")
print ("--- Tempos de In cio e Atrasos ---")
for i in TAREFAS:
for k in O:

if z[i,k].X > 0.5:
print (f"Tarefa {i} (Equipe

]1.X:.2f}, Atraso={s_plus[i,k].X:.2f} min (

Prazo: {prazos[i]l})")

print ("\n--- Rotas Completas ---")
for k in O:
ponto_partida = None

for j in TAREFAS:

{k}): In cio={x[i,k

if y[DEPOSITO[0], j, k].X > 0.5:

ponto_partida = j
break

if ponto_partida:

rota_str = f"EQUIPE {k}: Deposito

}II
posicao_atual = ponto_partida
for in range(n_tarefas):

proximo_ponto = None

-> {ponto_partida



for j in TAREFAS:
if y[posicao_atual, j, k].X > 0.5:
proximo_ponto = j
break
if proximo_ponto:
rota_str += f" -> {proximo_pontol}";
posicao_atual = proximo_ponto

else: break

rota_str += " -> Deposito"; print(rota_str)
else:
print (£"EQUIPE {k}: Nenhuma rota.")
else:
print ("N o foi encontrada uma solu o tima .")
if m.status == GRB.INFEASIBLE:
print ("0 modelo invi vel. Verificando as
restri es conflitantes..."); m.computeIIS()

m.write("modelo_inviavel.ilp")

print ("\nUm arquivo ’modelo_inviavel.ilp’ foi criado.

As restri es listadas nele s o a causa da

inviabilidade.")

except gp.GurobiError as e:
print (f"Erro do Gurobi: {e}")
except Exception as e:

print (f"Ocorreu um erro no Python: {el}")
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