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Em um mercado cada vez mais competitivo o uso das ferramentas
adequadas se tornou algo primordial para as empresas. Essa tarefa
aliada a busca continua pela melhoria é a chave para a reducéo dos
desperdicios e aumento da satisfacdo dos clientes. Esse estudo se
dedicou a fazer uma revisdo bibliografica dos artigos que trabalharam
para otimizar problemas com multiplos objetivos quanto ao roteamento
de veiculos com janela de tempo focado no cliente. Um grande desafio
ainda hoje é conseguir atender as demandas do cliente na janela de
tempo desejada conciliando a relacdo custo e satisfacdo. Um dos
problemas de logistica bastante conhecidos e muito estudado ainda hoje
é o de alocacdo de veiculo em uma janela de tempo (Vehicle Routing
Problem With Time Window ou VRPTW). Recentemente, houve uma
crescente na busca pela resolucéo desse tipo de problema, conciliando
outros objetivos que ndo apenas o custo operacional, como por exemplo
atendimento as reivindica¢des dos funcionarios, reducdo dos atrasos, a
mitigacao dos impactos ambientais, a reducéo do numero de veiculos da
frota, a reducdo do tempo de espera, entre outros. Essa natureza
conflituosa dos objetivos do problema do VRPTW tem recebido o nome
de problema de multiplos objetivos (multi-objective problems ou MOP).
Apesar do possivel conflito entre objetivo, algumas técnicas de
resolugdo de MOP para VRPTM tém auxiliado o tomador de decisédo
por apresentar o resultado de maneira clara, assim como o impacto de
cada escolha. O trabalho inicialmente identificou 679 artigos
correlacionados ao tema, porém apoOs avaliacdo mais criteriosa,
considerando o escopo da andlise, a amostra se reduziu para 58 artigos.

Palavras-chave:Roteamento de veiculos com janela de tempo,
otimizacdo de multiplos objetivos, satisfacdo do cliente, revisdo
bibliogréfica.
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1. Introducéo
O avanco da tecnologia nos ultimos anos permitiu com que as pessoas tivessem uma relacao

mais direta com seus fornecedores, sem a necessidade de intermediarios. Naturalmente, o
mercado ficou mais competitivo, até porque alguns servigos ndo precisam ser resolvidos com
atendimento local e, nesse sentido, a concorréncia cresceu. Devido a esse mercado cada vez
mais disputado, as empresas que almejam ser mais eficientes precisam reduzir os desperdicios
e otimizar 0s processos.

Os avancos nas tecnologias de informacdes expandiram as capacidades dos consumidores na
localizag@o dos seus fornecedores. Em virtude dessas expansdes, espera-se um consumidor
mais seletivo (GUCDEMIR e SELIM, 2018). Além disso, é essencial as empresas usar 0s
recursos de forma precisa e criar uma relacao forte, diferenciando os produtos de acordo com
os valores de cada cliente.

Nesse sentido, é essencial dimensionar a frota de recurso para atendimento da cadeia de
fornecimento. Um dos problemas de logistica bastante conhecidos e muito estudado ainda hoje
é o de alocacdo de veiculo em uma janela de tempo (Vehicle Routing Problem With Time
Window ou VRPTW). Por muito tempo o foco dos pesquisadores tem sido principalmente na
otimizacdo do custo para esses tipos de problema (ADEWUMI e ADELEKE, 2016).
Recentemente, houve uma crescente na busca pela resolucdo desse tipo de problema,
conciliando outros objetivos que ndo apenas o custo operacional, como por exemplo a satisfacdo
do motorista, a satisfacdo do cliente, o impacto ambiental, o nimero de veiculos, minimizar o
tempo de espera, entre outros. Essa natureza conflituosa dos objetivos do problema tem
recebido o nome de problema de multiplos objetivos (multi-objective problems ou MOP).
Algumas técnicas de resolucdo de MOP para VRPTM tém auxiliado o tomador de deciséo.
Nesse contexto, o foco desse trabalho € fazer uma avaliacdo da literatura de trabalhos de
otimizacdo de problema de mdaltiplos objetivos (Multi-objective optimization ou MOO) para
roteamento de veiculos em janela de tempo e como cada problema abordou a satisfacdo do
cliente. Cabe ressaltar que alguns trabalhos de revisdo bibliografica semelhantes a esse ja foram
realizados, porém ndo foi identificado nenhum trabalho publicado que consolidasse 0s
problemas de MOO-VRPTW focado no cliente.

O restante do artigo é dividido da seguinte forma: metodologia na secdo 2. Na secéo 3, serad
apresentado um resumo dos principais conceitos tedricos dos problemas avaliados. J& na se¢cdo
4 sdo apresentados os principais resultados e algumas discussoes sobre o tema. Finalmente, na

secdo 5, a concluséo do artigo.
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2. Metodoldgica
A revisdo da literatura € uma técnica que busca investigar os trabalhos publicados em um

determinado campo do conhecimento. As etapas dessas técnicas consistem em identificar
palavras-chaves, criar uma estrutura de classificagdo dos dados, coletar os dados, tratar as
informacdes e analises dos resultados (UTAMA, DEWI, et al., 2020).

Baseado na sistematica descrita acima foram realizados os seguintes passos:

a) Definir fonte de pesquisa: Foi utilizado o banco de dados da Coordenagéo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES);

b) Definir as palavras-chaves: “vehicle routing problem” E “time windows”
“multiobjective” OU “multi-objective” E “optimization” E “customer” OU “client”. A
busca inicial resultou em 697 publicagdes.

c) Realizar um filtro: excluir os artigos de temas irrelevantes, como medicina, astronomia
e quimica. Nessa etapa, se exclui também os artigos que ndo indicam os temas VRP ou
de otimizacdo, assim como os artigos repetidos.

Dessa forma, a lista de artigos selecionados foi de 58 publicacdes. Todos esses artigos foram
analisados em 24 categorias utilizadas para classificacdo dos dados, sendo essas disponiveis no

anexo.

2.1 Visao geral dos artigos
Os 58 artigos estdo divididos entre 8 revisdes bibliograficas, 11 estudos de casos e 39 gerais.

Todos os artigos foram publicados depois de 2006. Pode-se notar que o tema se tornou mais
relevante ao longo dos anos, quando em 2015 atingiu 0 maximo de 7 artigos por ano. Além
disso, foram identificadas 19 nacionalidades distribuidas nesses artigos de acordo com origem
da afiliacdo, sendo que a China e o Ird representam 50% das publicacdes. Apesar disso, as
publicacBes que tiveram maior quantidade de citacdes foram as instituicdes do Canada e Ir,

conforme na Figura 1.
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Figura 1 - Quadro resumo - Extremidade superior a esquerda a contagem de artigos por ano - parte superior a
direita a contagem de artigos por origem do pais da afiliacdo - parte inferior o somatério de citacdes e contagem
de artigos por pais de origem da afiliacdo
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3. Principais conceitos
Os problemas de roteamento de veiculo com janela de tempo foram estabelecidos por Lenstra

e Rinnooy Kan em 1981 como sendo um problema NP-hard. Solomon e Destrosiers em 1988
afirmaram que o VRPTW sdo também NP-hard dado que sdo uma extensdo do VRP
(ADEWUMI e ADELEKE, 2016). Os problemas de VRP sdo abordados por modelos
matematicos, buscando minimizar, por exemplo, as rotas dos veiculos, as distancias percorridas
ou o namero de veiculos. Alguns pesquisadores vém trabalhando em solucdes exatas para
resolucdo do VRPTM, porém quando maior o nimero de clientes maior sera o tempo gasto para
resolucdo do problema. Por conta disso, existem diversos outros artigos que trabalharam em
soluges com métodos nédo exclusivamente exatos (ADEWUMI e ADELEKE, 2016).

3.1 Problema de roteamento de veiculo com janela de tempo
Na pratica 0 VRPTW representa um problema onde um determinado nimero de veiculos

precisa atender a demanda dos clientes em determinada janela de tempo. Cada veiculo tem uma

capacidade maxima de atendimento que ndo deve ser superada. Cada clientes devem ser
3
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atendidos por um unico veiculo. Todos os veiculos devem iniciar e concluir em um ponto de
origem, conhecido como depdsito. Além disso, 0 modelo precisa representar outras restricdes
como a duracdo do servicgo, a janela ideal de execucdo e o impacto no atraso. Um modelo

VRPTW proposto pode ser representado pelas equagdes do quadro 1.

Quadro 1 - Modelo Matematico do VRPTW

Parimetros: e
t;; : tempo da viagem do local i ao j Z; = tij X xi’f; (2)
a; : penalidade pelo atraso ao cliente i i=0 j=0k=1

Td;: tempo de atraso do cliente i em d; (due date).
Qy: capacidade do veiculo k Sujeitos a:
d; : data necessaria de concluso (due date)

?:Ux{fi = y{‘ NVek=1,..,veVYj=1,..,n (3)

Variaveis: ?:ox{f,- =y Vk=1,..,veVi=1,..,n (4
xfj: 1 se o veiculo & esta na viagem de i a j, se ndo noVEX ;< QuVk=1,..,v (5)
0 noyE=1, Vi=0,1,..,n (6)
y¥: 1 se o cliente 7 esta sendo atendido pelo Y yk=v
veiculo &, se ndo 0 (7)
ti+Si+ti}':thi,jZO,l,...,n, [ij (8)
Sendo a funcao objetiva minimizar Z; e Z, , onde Td. — {Max {ti —d;},se t: > d; Vi=01 . n
n L 0' Se ti E di r e ’
Z, = Z a; x Td; €)) ©)

i=1

Fonte: préprio autor

A funcdo objetiva (1) representa o impacto causado pelos atrasos em cada cliente e a funcao
objetiva (2) é o somatdrio do percurso escolhido para atender cada cliente. As restrigdes (3) e
(4) garantem que todos os clientes serdo atendidos. A restricdo (5) visa garantir que a
capacidade para cada veiculo ndo exceda a sua capacidade maxima. Ja a restricdo (6) é feita
para que cada cliente seja atendido apenas uma Unica vez. A restricao (7) define que os veiculos
saem todos do mesmo local. A equacdo (8) representa o tempo devido a trajetoria do veiculo e

o0 servico. Finalmente, a equacdo (9) calcula o tempo de atraso.

3.2 Variagdes do problema de roteamento de veiculo com janela de tempo
Existem muitas variaces do problema de roteamento de veiculos na literatura (FERREIRA,

STEINER e JUNIOR, 2020). A Tabela 1 apresenta apenas as varia¢oes de VRP que foram
identificadas na amostra com uma breve descrigdo. Essas variacdes estdo associadas a alguma
diferenciacdo quanto a restricdo que o problema apresenta. Cabe ressaltar que a maioria dos
problemas que possuem restricdo na capacidade do veiculo indicam apenas que € um problema
do tipo VRP.
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Tabela 1 - Descrigédo e quantidade de artigos por tipo de variacdo de VRP

Tipo de VRP Descricdo resumida Quantlglade de
artigos
Capacitated VRP O veiculo possui capacidade limitada 34
Stochastic VRP Utilizacdo de alguma informag&o estocasticas para 6
0 problema
Dynamic VRP A solicitacdo de servigo pelo cliente pode ocorrer a 6
qualquer momento

Green VRP Leva em conta o impacto ambiental 3

VRP Split Loads O cliente pode ser atfandldo por mais de um 1
veiculo

VRP-Drone Veiculos servindo de apoio para entregas com 1
drones

Mutimodal RP Mais de uma modalidade de veiculos 1

Time Dependent VRP O tempo de viagem depende do horario do dia 1

Consistent VRP Consisténcia na entrega no mesmo _h’orarlo 0u uso 1

consistente de alguma variavel.

VRP Synchronizez Drone realizando entrega em simultaneidade com 1
drone veiculo

Open VRP Os veiculos ndo premsam’ iniciar ou retornar para o 1
depdsito

Hybrid VRP Mudiltiplas restri¢cbes do veiculo 1

Periodic VRP Problemas assoc!ado a anwd_ade rotineiras com 1

periodo determinado

Fonte: adaptado de Ferreira (2020)

3.3 Variacao do tipo de restri¢do da janela de tempo
A restrigdo da janela de tempo define como os veiculos devem atender aos seus clientes. Os

problemas VRPTW consideram que os clientes serdo atendidos dentro de uma janela de tempo,
sendo que o veiculo que chegar antes dessa janela devera aguardar e ndo sera permitido chegar
depois da janela de tempo. Esse tipo de problema é formalmente considerado como Hard Time
Windows. Normalmente, a indicagdo Hard fica subentendida e os pesquisadores indicam apenas
VRPTW (ZHANG, ZHANG, et al., 2019).

Uma segunda familia de variagdes do tempo € quando se permite que o veiculo execute o
servico antes ou depois da janela tempo ideal do cliente. Nesses casos diz que o veiculo violou

a janela de tempo do cliente. Quando n&o se impde limites o veiculo pode violar essa janela de

5
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tempo e problema é chamado de Soft Time Windows. Nos problemas em que a violagdo da
janela é permitida, porém limitada, se utiliza o termo Flexible Time Windows que na pratica é
um caso particular do Soft Time Windows (ZHANG, ZHANG, et al., 2019). A Figura 2
apresenta uma forma de representar a diferenca entre essas trés modalidades de janela de tempo,

sendo o trecho hachurados o conjunto de solugdes possiveis.

Figura 2 - Hierarquia das variacdes dos tipos de restri¢des da janela de tempo
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Fonte: préprio autor

Uma outra estratégia utilizada nas variacfes da janela de tempo é incorporar dados historicos
de eventos reais via distribuicdo de probabilidade. Nesses casos € indicado que a janela de
tempo tem um comportamento estocastico ou Stochastic Time Windows. Por outro lado, se 0s
dados histéricos ndo estiverem completamente acessiveis ou forem pequeno alguns estudos
utilizam a técnica fuzzy. Nesses casos, a restricdo de tempo recebe o nome de Fuzzy Time
Windows (GHANNADPOUR, NOORI, et al., 2013).

Um outro caso particular de variacdo da janela de tempo € quando se permite que o cliente
possua mais de uma janela de tempo por veiculo, permitindo ao modelo identificar a janela que
for mais conveniente para atender a fungdo objetiva. Nesses casos se utiliza o termo Multiple
Prioritized Time Windows (GANJI, KAZEMIPOOR, et al., 2020).

A Tabela 2 apresenta um resumo de como os artigos avaliados trataram a restri¢ao da janela de

tempo.
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Tabela 2 - Modalidade de restricdo da janela de tempo por antigos

Com violagédo Com violagdo Sem violacédo da
ilimitada da janela | limitada da janela janela de tempo
de tempo (Soft de tempo (Flexible (Hard Time
Time windows) Time windows) windows)
Sem efeito
probabilistico 23 3 15
Apenas Com efeito
uma janela | probabilistico intuitivo 1 1 2
de tempo (Fuzzy)
por cliente Com efeito
probabilistico 1 - -
(Stochastic)
Sem efeito i i 5
Mais de probabilistico
uma janela Com efeito
de tempo | probabilistico intuitivo - - -
por cliente (Fuzzy)
(Mutiple Com efeito
Prioritizes) probabilistico - - -
(Stochastic)

Fonte: préprio autor

3.4 Otimizacdo de multiplos objetivos
A otimizacdo de multiplos objetivos consiste em resolver um problema com mais de uma

funcdo objetiva conflitante. Os principais métodos utilizados na amostra avaliada foram: Pareto,
soma ponderada, e-constraint, goal programming e ordem lexicogréafica. Um outro método
utilizado foi o Torabi & Hassini (TH). Esse método consiste em propor uma fronteira de
solucdes, semelhante ao Pareto, de modo a auxiliar o tomador de decisdo sobre avaliacdo da
melhor solucdo, porém de forma interativa (RABBANI, RAMEZANKHANI, et al., 2015). A

Figura 3 apresenta o quantitativo dos métodos utilizados nos artigos avaliados.

Figura 3 - Contagem de artigos por método de resolucéo de Multiplos Objetivos (N/I: N&o Informado)
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4. Resultados e discussoes
A maioria dos 50 artigos escolheu alguma ferramenta para avaliar o desempenho da sua solugéo

proposta. As duas técnicas mais utilizadas para analise do desempenharam foram: comparacéao
com algum problema benchmark ou comparagdo com algum outro algoritmo de resolucéo ja
conhecido e consagrada. A Figura 4 apresenta a distribuicdo percentual de utilizacdo dessas
técnicas. Além disso, os dados coletados indicaram que o procedimento de busca pela solugéo

mais utilizado (62%) foi a meta-heuristica.

Figura 4 — A esquerda relacdo das técnicas empregadas para anélise de desempenho das solugdes utilizadas e a
direita os procedimentos utilizados para encontrar a solucdo do problema.
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Dado que o problema pode enfrentar objetivos conflitantes é preciso definir uma estratégia para
resolucdo do problema de otimizacdo de multiplos objetivos. A Figura 5 apresenta uma visao
desses artigos distribuidos por niumero de funcéo objetiva otimizada considerando a estratégia
e 0 procedimento para resolugdo do problema. Esses procedimentos que buscavam a solucgéo
costumam ser categorizados em: exata, simulacéo, heuristica ou meta-heuristica. Um outro tipo
de procedimento é o Learning and Training desenvolvido e adaptado para encontrar a solucéo
otimizada (RAMACHANDRANPILLAI e AROCK, 2019).

O foco do trabalho dos pesquisadores estd voltado para apresentagdo do algoritmo
desenvolvido. O destaque ficou por conta dos algoritmos hibridos que se baseia na mistura entre
técnicas distintas. A Figura 6 apresenta o resultado dos algoritmos utilizados pela amostra de

artigos avaliados.
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Figura 5 - Estratégia de resolucdo do problema para otimizagédo

Estratégia de resolugdo do problema de otimizac&o por procedimento de solugdo de acordo com o numero de
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Cabe pontuar que o foco desse artigo é avaliar como os trabalhos de VRPTW lidaram com a
visdo do cliente. Por isso, é importante avaliar quais foram os principais objetivos considerados

pelos autores e quais foram as abordagens nesses artigos quanto ao aspecto do cliente.

Figura 6- Algoritmos utilizados pelos autores
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A maioria dos autores considerou que otimizar o problema garantindo o atendimento a janela
de tempo seria condicao suficiente para satisfazer as necessidades dos clientes, conforme Figura

7.
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Figura 7 - Aspecto do cliente por tipo e varidvel utilizado pelos autores
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Apenas 3 trabalhos néo utilizaram o tempo como algum aspecto do cliente. O trabalho de Wang,
Sun, et al. (2017) considerou um modelo para calcular o frescor dos produtos. Ja Liu, Liu, et al.
(2015) considerou uma equacdo para avaliar uma penalidade pelo uso dos componentes e
consumo energético do veiculo utilizado. Outra abordagem além do tempo foi realizada com
Resat (2020) que utilizou uma equacdo de avaliacdo da sustentabilidade pelo uso do veiculo.
Cabe pontuar que outros dois artigos (AFSHAR-BAKESHLOO, MEHRABI, et al., 2016)
(KAZEMIAN, RABBANI e FARROKHI-ASL, 2017) também avaliam o aspecto do impacto
ambiental, porém néo indicaram esse quesito com uma varidvel de satisfacao do cliente.

Um resumo das principais fun¢des objetivas pode ser encontrado na Figura 8 (NV: nimero de
veiculos, TT: tempo total, DT: Distancia Total e JT: Janela de tempo e TE: tempo de espera).

Figura 8 - Principais Funcdes objetivas

Fungdes Objetivas mais frequentes

Min Custos S e 7 8
Min NV I 15
Min DT OS]4
Max Satisfacdo I 1)
Min TT e 10
Min Violagdo IT IS
MinTE s 3
Min Atraso . 2
Max ganhos e 2

Min Emissdo CO2 mmm 2

Outras funcdes 22

Cabe ressaltar que os dados analisados estdo no Anexo.
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5. Concluséao

Foi possivel notar que existe um crescente interesse desse tema nos ultimos anos. Os trabalhos
desenvolvidos tém se aproximado cada vez mais da realidade dos problemas reais, pois
consideram questfes estocastica e dindmica dos problemas de logisticas. Além disso, 0s
trabalhos tém preocupacdes frequente em melhorar o tempo de resposta, pois buscam reduzir
0s tempos computacionais das analises.

No entanto, foi possivel notar que os trabalhos ainda possuem uma visdo muito simplificada
sobre 0 que é a satisfacdo do cliente. Na maioria dos trabalhos a definicdo de satisfacdo do
cliente passa por atender apenas a janela de tempo. Alguns autores souberam ponderar melhor
a variavel tempo considerando janela de tempo multiplas de acordo com a prioridade. Porém,
na pratica a satisfacdo do cliente envolve muitos critérios que nem mesmo os clientes sao
capazes de dimensionar (GUCDEMIR e SELIM, 2018).

Como trabalhos futuros, ha espaco para temas de VRP com janelas multiplas de tempo. Além
disso, os artigos que buscam melhorar o atendimento poderiam utilizar ferramentas de
multicritério a decisdo para capturar a esséncia do que realmente traduz o sentimento de

satisfacdo dos seus clientes.
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ANEXO

N2 Obj no | Tipo atendimento
modelo

Tipo de objetivo

Paradas intermediarias é feita por apenas um

Athens . " L i
University of Time veiculo;Cada cliente é visitado apenas por um
(ANDROUTSOPOULOS e y Soft Time " - Atendimento a veiculo;Todo veiculo comega na origem e
Greece Economics Dependent . Homogeneo Min TT;Min riscos 2 . . . h
ZOGRAFOS, 2012) and VRP windows janela de tempo termina no destino; O tempo do servigo deve
N ser respeitado; A janela do cliente deve ser
Business - " N
respeitada; O veiculo deve chegar vazio
Min Atraso;Min
Custos;Min Emissdo
coz Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
(BORUMAND e Iran Semnan CVRP Soft Time Homogeneo fornecedor;Max 5 Atendimento a comega e termina no deposito; a ca 'acidade e
BEHESHTINIA, 2018) University windows 8 qualidade janela de tempo 4 'a no deposito; a capa
. o tempo maximo deve ser atendido;
ordens;Min
Emissdo CO2
veiculos
(SANCHEZ-ORO, LOPEZ- Rey Juan Min Custos;Min Atendimento a Cac(i)anfge:leet:f:i:ljs::l‘iae:tne“;auvfezr;r:ia:: ;Zta
SANCHEZ e COLMENAR, Spain Carlos Open VRP N/I Homogeneo o N/I . 3 4 . .
P TT;Min NV janeladetempo  deposito; a capacidade e o tempo méaximo deve
2017) University "
ser atendido;
Mutiple " . " . x 0O tempo de processamento é conhecido e fixo;
(GANJI, KAZEMIPOOR, et University of Prioritizes Min Atraso,Mln vae! de satls.fa;ao N3o hd fatores externos; O cliente é atendido
Iran CVRP N Heterogeneo Custos;Min 3 medido pela janela P . B
al., 2020) Tehran Time - N uma unica vez em uma das janelas pré-
. Insatisfagdo atendida . =
Windows definidas; Sem atraso na programagéo;
Hard Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
(U, LIM e TSENG, 2018) China Chc.mgql.ng CVRP Time Homogeneo Min Custos;Min 2 .Atendlmento a comega e te'rrruna no deposito; a.capacldade e
University windows perda por frescor; janela de tempo o tempo maximo deve ser atendido; A ordem
n3o pode separado do veiculo
Flexible " " R . " . .
(AFSHAR-BAKESHLOO, University of Fuzzy vaCust"os,M.ax vae! de satls‘fagao Cada cliente atgndldo uma u.nlca vez; ca.da rota
Iran Green VRP N Heterogeneo Satisfagdo;Min 1 medido pela janela  comega e termina no deposito; a capacidade e
MEHRABI, et al., 2016) Tehran Time ! " s N
. custo ambiental atendida o tempo méaximo deve ser atendido;
windows
University of Flexible Nivel de satisfacio Cada cliente atendido uma unica vez; cada rota
(ZHANG, ZHANG, et al., . Shanghai for ) Min DT;Max . . v comega e termina no deposito; a capacidsade e
China N CVRP Time Homogeneo e 2 medido pela janela e . N .
2019) Science and . Satisfagdo " o tempo maximo deve ser atendido; o cliente é
windows atendida . N
Technology servido no tempo requerido
(TAVAKKOLI- Hard Cada cliente atendido uma unica vez; cada rota
MOGHADDAM, \ran University of  Stochastic Time Homogeneo Min Custos;Max 1 Atendimento a comega e termina no deposito; a capacidade e
ALINAGHIAN, et al., Tehran VRP windows B Satisfagdo janela de tempo o tempo maximo deve ser atendido; O tempo
2012) de viagem segue uma distribuicdo estocastica
National Hard Atendimento a Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
(TAN e CHEW, 2006) Singapore  University of CVRP Time Homogeneo  Min Custos;Min NV 2 ianela de tempo comega e termina no deposito; a capacidade e
Singapore windows L P o tempo maximo deve ser atendido;
. ~ Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
(L, LU e MA, China Sm_ﬁhe?“ CVRP So.ft Time Homogeneo Min Custos;Min TT 2 Reduggo do tempo comega e termina no deposito; a capacidade e o
2019) University windows de entrega P .
tempo maximo deve ser atendido;
Distribuicdo espago-tempo é conhecida; Todo
(GUERRIERO, evento deve ser atendido a um veiculo;Cada
! University of . Soft Time Min DT;Max Atendimento a evento tem um soft time estabelecido; Veiculos
SURACE, et al., Italy . Dynamic VRP N Homogeneo A N 3 . . o " ./
2014) Calabria windows Satisfagdo;Min NV janela de tempo iniciam em posi¢des diferentes; Concluida a tarefa
volta para posi¢do anterior; O Ultimo evento deve
ser atendido por todos os veiculos.
Iran " -
(GHANNADPO University of . Hard Min DT;Max NS;Min N\ve! de satls.fac;ao Capacidade do veiculo; Janela de Tempo; Cliente
UR, NOORI, et Iran . Dynamic VRP y Homogeneo ) 4 medido pela janela " , . N .
Science and fuzzyTime NV;Min TE ) atendido uma Unica vez; Inicio e fim no depésito
al., 2013) atendida
Technology
KONSTANTAK National
(KONS a“"f‘a . " Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
OPOULOS, Technical Hard Time . . Atendimento a . N N
Greece . N CVRP . Homogeneo Min NV;Min DT 2 . comega e termina no deposito; a capacidade e o
GAVYIALIS, et University of windows janela de tempo tempo maximo deve ser atendido;
al,, 2020) Athens P :
The Hong Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
(ZHANG, LAM Hong Kon Kong Stochastic Soft Time Homogeneo Min Custos;Min 1 Atendimento a comeca e termina no deposito; a ca e’:cidade co
e CHEN, 2013) BKONE  polytechnic VRP windows 8 NV;Min Violagao JT janela de tempo ¢ 'a no deposito; a capa
" N tempo maximo deve ser atendido;
University
(ADEWUMI e University of
ADELEKE, South Africa Kwazulu- CVRP N/A N/A N/A N/A N/A N/A
2016) Natal
cada rota comega e termina no deposito; a
(XIAeFU Central VRP Split Soft Time Atendimento a capacidade e o tempo méximo deve ser atendido;
’ China South P . Homogeneo Min NV;Min TT 2 . A demanda pode se dividida se necessario em
2018) AR Loads windows janela de tempo « .
University ordens; As ordens ndo podem ser divididas; A
ordem sé pode ser associadsa a um Unico veiculo
(I?IIAAL;T?I(\}:ZIZ Min duragdo da Cada cliente pode ser atendido mais de uma vez
o 5 Universidad - Soft Time Rota;Min tempo até Redugdo do tempo  no mesmo pelo mesmo veiculo; cada rota comega
DIAZ- Colombia Periodic VRP . Homogeneo P . N 3 N . N
RAMIREZ EAFIT windows dltimo cliente;Min de entrega e termina no deposito; a capacidade e o tempo
2020) T méximo deve ser atendido;
(KAZEMIAN, R N . Min DT;Min Emissdo " Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
RABBANI e University of Hard Time . N Atendimento a N . N
Iran Green VRP . Heterogeneo CO2;Min TT;Min 1 . comega e termina no deposito; a capacidade e o
FARROKHI- Tehran windows Custos janela de tempo tempo méximo deve ser atendido:
ASL, 2017) P g
(GHANNADPO \ran
UR, NOORI e University of ) Hard Min DT;Min NV :Max N\ve! de satlsfagao Cada cliente at.endldo uma }mlca vez; c.ada rota
TAVAKKOLI- Iran Science and Dynamic VRP fuzzyTime Homogeneo Satisfacio:Min TE 4 medido pela janela comega e termina no deposito; a capacidade e o
MOGHADDAM ¥ 5ao; atendida tempo méaximo deve ser atendido;
2014) Technology
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Chongqing

Soft Time

Min Custos;Max

Atendimento a

Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota

(QIN, 2019) China L CVRP . Homogeneo s 1 B comega e termina no deposito; a capacidade e o
University windows Satisfagdo janela de tempo ‘. .
tempo maximo deve ser atendido;
(RAMACHAND National . N . Nivel de satisfagdo Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
. ) Soft Time Min Custos;Min . . . N 3
RANPILLAI e India Institute of CVRP windows Homogeneo Tempo Total 2 medido pela janela comega e termina no deposito; a capacidade e o
AROCK, 2019) Technology P atendida tempo méaximo deve ser atendido;
Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
(WANG, LIAO, N Wuhan . Soft Time . . Redugdo do tempo comega e termina no deposito; a capacidade e o
Chi D VRP Hi M ;Min TE 2
etal., 2021) ina University ynamic windows omogeneo in Custos;Min de entrega tempo maximo deve ser atendido; o cliente é
servido no tempo requerido
Min Custos;Min NV Cada cliente atendido uma unica vez no dia de
(LIAN, University of Consistent Flgxlble vdlferentes;Mln Atendimento a servlgo; Tempo flexivel dle ‘partlda dos velculuf; a
MILBURN e USA Arkansas VRP Time Homogeneo diferenca entre os 3 ianela de tempo capacidade e o tempo maximo deve ser atendido;
RARDIN, 2016) windows tempo de chegada L P Cada cliente tem apenas um sucessor e um
no cliente antecessor.
. . N " Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
(KIRCI, 2016) Turkey Is.tanb.ul CVRP So.ft Time Heterogeneo Min Fiustos,Mln N N/I .Atendlmento a comega e termina no deposito; a capacidade e o
University, windows ;Min TT;Min DT janela de tempo £ :
tempo méaximo deve ser atendido;
(XIONG e N Chongging Mutimodal Soft Time . o Atendimento a Fluxo da rede;Os nds devem atender a janela de
WANG, 2014) China University RP windows Heterogeneo  Min Custos;Min TT 2 janela de tempo tempo
Cada cliente atendid (ni H t:
(JIN, LI, et al., . Jiangsu Hard Time Max Satisfagéio;Min Atendimento a aca cliente a e"d.l o uma unica vez; cada rota
China . ) CVRP . Homogeneo 2 . comega e termina no deposito (0,n+1); a
2019) University, windows Custos janela de tempo N - .
capacidade e o tempo méximo deve ser atendido;
) Min Custos;Min } Drone pode voar dg volta ou er)tregar a[pr.oxlma
Ilzmir Hard Time Emiss3o CO2:Max Pontuagdo de encomenda; Cada cliente atendido uma Unica vez;
(RESAT, 2020) Turkey University of ~ VRP-Drone . Homogeneo - 3 sustentabilidade cada rota comega e termina no deposito; a
: windows pontuagdo do ) N oo .
Economics fornecedor (sistem TOPSIS) capacidade e o tempo méaximo deve ser atendido;
o cliente é servido no tempo requerido
(REITER e University of Hard Time Reducio do tempo Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
GUTJAHR, Austria . ¥ CVRP . Homogeneo Min Custos;Min DT 2 < P comega e termina no deposito; a capacidade e o
Vienna windows de entrega i .
2010) tempo maximo deve ser atendido;
(LIU, SHAN, et N Hunan .
h VRP N/I H Mi N/I N/I N/I
al,, 2018) China University C /I eterogeneo in Custos /I /I /I
(KAIWARTYA, Jawaharlal Flexible Min NV;Min TT;Max Nivel de satisfagdo Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
KUMAR, et al., India Nehru Dynamic VRP Time Homogeneo ganhos;Max 4 medido pelajanela  comega e termina no deposito; a capacidade e o
2014) University windows Satisfagdo atendida tempo maximo deve ser atendido;
(FERREIRA,
STEINER e Brazil PUCPR Green VRP N/A N/A N/A N/A N/A N/A
JUNIOR, 2020)
(ZHANG, Zhejiang Soft Fuzzy Min Custos:Max Nivel de satisfagdo Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
WANG, et al., China University of CVRP Time Homogeneo Satisfa 5'0 2 medido pela janela comega e termina no deposito; a capacidade e o
2012) Technology windows < did tempo maximo deve ser atendido;
. . . Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
Min DT;Min NV;M ’
(SONG, JONES, University of Hard Time I," AN RV;Min Atendimento a comega e termina no deposito; a capacidade e o
UK CVRP . Homogeneo numero de Ordens 1 . i " ~
etal., 2019) Portsmouth windows diferenets janela de tempo tempo méaximo deve ser atendido; A ordem ndo
pode separado do veiculo
(GHOSEIRIA e . Irar} . Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
University of Soft Time . N . N .
GHANNADPO Iran . CVRP . Homogeneo Min DT;Min NV 2 N/I comega e termina no deposito; a capacidsade e o
Science and windows o :
URA, 2010) tempo maximo deve ser atendido;
Technology
(OMBUK], . " Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
ROSS e Brock Hard Time . . Atendimento a . ) )
Canada B N CVRP . Homogeneo Min NV;Min DT 1 . comega e termina no deposito; a capacidade e o
HANSHAR, University windows janela de tempo i .
tempo maximo deve ser atendido;
2006)
(BAGAYOKO, Ecole de . . N ~ Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
ATEME- Canada technologie CVRP Hard Time Homogeneo Min Custos;Min NV 1 Reduggo do tempo comega e termina no deposito; a capacidade e o
NGUEMA e su érieugre windows ¢ ;Min DT de entrega ctem 0 maximo dzve SEI" atenpdido'
DAO, 2017) P P ’
(ZHOU, SONG, , VHubvei Hard Time Min Custos;Min o Atendimento a Cada cliente atvendido uma .lJnica vez; cvada rota
China University of CVRP . Homogeneo desbalanco das 2 . comega e termina no deposito; a capacidade e o
etal., 2013) windows janela de tempo . .
Technology cargas tempo mdaximo deve ser atendido;
(MEHRIERDI, Yazd
2015) Iran University CVRP N/A N/A N/A N/A N/A N/A
Dalian Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
WANG, SUN, Hard Ti M: tisfagdo; Mil Fi termil ito; i
( , SUN, China University of CVRP a'rd ime Homogeneo ax Satisfagdo;Min 2 rescor dos comega e e'rtnlna no deposito; a' capacldadle eo
etal., 2017) windows Custos produtos tempo maximo deve ser atendido; garantir a
Technology - :
prioridade no atendimento
(LI, LIV, et B Shanghai . Hard Time Min N_V;Mm Violagdo Minimizar as Cada cliente atendido uma Unica vez; a
China o Hybrid VRP . Homogeneo  JT;Min Custos;Max 1 . N S .
al., 2015) University windows preco penalidades capacidade e o tempo maximo deve ser atendido;
(BAHRI e Centre de Soft Time Min DT;Min NV :Min Atendimento a Cada cliente at.endldo uma ynlca vez; c.ada rota
France Recherche CVRP . Homogeneo " x N/I . comega e termina no deposito; a capacidade e o
TALBI, 2021) o windows Violag&o JT janela de tempo i .
Inria Lille tempo maximo deve ser atendido;
Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
(YANG, HU, et A Shar)g.hal Soft Time Mln.CustPs;M‘ax vae! de satls.fagao comega e tgrmna no deposito; ? capac@ade e‘ o
al., 2015) China Maritime CVRP windows Heterogeneo Satisfagdo;Min 3 medido pela janela tempo maximo deve ser atendido; o cliente é
" University polui¢do atendida servido no tempo requerido; a poluigdo causada

ndo pode exceder o limite da rede
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Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota

(FAN, XU e XU, B Tsinghua Soft Time Min DT;Min NV ;Min Atendimento a N ) N
China N N CVRP . Homogeneo " x 3 . comega e termina no deposito; a capacidade e o
2009) University windows Violagdo JT janela de tempo ‘. .
tempo méaximo deve ser atendido;
(WEI e ZHOU, N Feulng Soft Time Min Custos;Max Atendimento a Cada cliente at.endldo uma .unlca vez; c.ada rota
China lJiaotong CVRP . Homogeneo e 1 . comega e termina no deposito; a capacidade e o
2014) B windows Satisfagdo janela de tempo L .
University tempo méaximo deve ser atendido;
(BOUZIYANE, Abdelmalek ) Min TT;Min . cada roFa comega e termln/a .no deposito; a
DKHISSI e " . Soft Time . Atendimento a capacidade e o tempo maximo deve ser
Morocco Essaadi Dynamic VRP . Homogeneo Atrasos;Min 3 . y . . .
CHERKAOUI, N ) windows o janela de tempo atendido;Cada cliente que aparece é atendido
University, antecipagdes .
2018) uma Unica vez
(GANNOUNI, Mohammed N . ~ Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
I Stochastic Hard Time . " Redugéo do tempo . ) N
ELLAIA e Morocco V University VRP windows Homogeneo Min TT;Min DT 2 de entrega comega e termina no deposito; a capacidade e o
TALBI2, 2017) Rabat 8 tempo maximo deve ser atendido;
(IQBAL, 5::/5';?‘95; Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
KAYKOBAD e Bangladesh En; ineer‘i’n CVRP Soft Time Homogeneo Min DT;Min Violagso N/I Minimizar as comega e termina no deposito; a ca a’cidsade eo
RAHMAN, 8 8 8 windows 8 JT;Min NV penalidades ¢ - P ' P .
2015) and tempo méaximo deve ser atendido;
Technology
(POTVIN, Université de
Canad: CVRP N/A N/A N/A N/A N/A N/A
2009) anada Montréal / / / / / /
Cada cliente é servido uma Unica vez por truck ou
The VRP . " . " drone; o drone sé serve um cliente; paradas
(DAS, SEWANI, N N . Soft Time Min Custos;Min Atendimento a " ~
Hong Kong  University of ~ Synchronizez . Heterogeneo o x 2 . apenas nos clientes; truck ndo aguarda e nem
etal., 2020) windows Violagdo JT janela de tempo .
Hong Kong drone retorna;o drone sé retorno ao truck em um
cliente;
R Stochastic . . . Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
Min Violagdo JT;M Ate t .
(OYOLA, 2018) Colombia Unlvgrsldad CVRP soft time  Heterogeneo in Violagdo JT;Min 2 . endimento a comega e termina no deposito; a capacidade e o
de Cérdoba . DoT janela de tempo i )
windows tempo méaximo deve ser atendido;
North Chlna . " Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
(YAN e N Electric Soft Time . . Atendimento a . ) N
China CVRP . Homogeneo Min Custos;Min NV 2 . comega e termina no deposito; a capacidade e o
ZHANG, 2015) Power windows janela de tempo i .
N N tempo maximo deve ser atendido;
University
(ovoLa, Institucio’n
ARNTZEN e 5 R Stochastic
WOODRUFF, Colombia UnlE\;ir;::na VRP N/A N/A N/A N/A N/A N/A
2017)
(ovoLa, Institucio’n
ARNTZEN e . [ Stochastic
N,
WOODRUFF, Colombia UnlEv:Jr::na VRP N/A N/A /A N/A N/A N/A
2018)
(UTAMA, University of
DEWI, et al., UK L Y CVRP N/A N/A N/A N/A N/A N/A
Birmingham,
2020)
(BEHESHTI, Mutiple " N ~ Cada cliente atendido uma Unica vez; cada rota
Isfahan L " " Nivel de satisfagdo . ) N
HEJAZI e Iran University of CVRP Prioritizes Homogeneo Min Custos;Min rank 2 medido pela janela comega e termina no deposito; a capacidade e o
ALINAGHIAN, Technolg Time 8! JT ateidid; tempo maximo deve ser atendido; o cliente é
2015) 8y Windows servido no tempo requerido
(CHEN e A Zhejiang Soft Time ) . Atendimento a Cada cliente atAendido uma }inica vez; gada rota
China Gongshang CVRP N Homogeneo Min Custos;Min TT 2 . comega e termina no deposito; a capacidade e o
ZHOU, 2013) IR windows janela de tempo o .
University tempo méximo deve ser
A deteriorizagdo do produto é fungdo do tempo da
viagem; Produto sai fresco do deposito;
(RABBANI, Penalidade em custo pelo atraso;Selegdo de
RAMEZANKHA \ran University of Stochastic Soft Time Heterogeneo Max ganhos;Max 2 Minimizar as cliente pelo custo; Cada cliente atendido uma
NI, etal., Tehran VRP windows 8 Produtos Frescos penalidades unica vez; cada rota comega e termina no
2015) deposito; a capacidade e o tempo maximo deve
ser atendido; o cliente é servido no tempo
requerido
(GUPTA e Department
DIWAKER, India of Computer CVRP N/A N/A N/A N/A N/A N/A
2017) Engineering

(Continua)
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Tipo de

Procedimen P
analise de

Algoritmos de Tipo de Classific Linguag

Método Citado

Desempenho

LG

otimizagdo

Vetores de solugdo
exata para variagdo dos

algoritmos

The Association of

desempenho

Hazmat

(ANDROUTSOPOULO . pesos da fungio Programa(;a European Compa[a(;ao com  Comparagdo dlstrlbutlon;lee
Heuristica Pareto L . o linear Geral N N/I solugdo exata com outros 31 dependent; Bi-
S e ZOGRAFOS, 2012) objetiva (weighted-sum . " Operational N o N
. . inteira (ILP) . (AIMMS;CPLEX) algoritmos objective;Vehicle
method);mixed integer Research Societies N "
N routing;scheduling
programming (MIP)
« « Logistics;Supply
(BORUMAND e Meta- Soma a hybrid genetic Hibrido - GA Estudo Kybernetes N/l gs;‘&a:csgtf:g Cczrr:p;::f;: 9 chain; Genetic
BEHESHTINIA, 2018) heuristica ponderadas algorithm (GA-VIKOR) de caso Y 8 N algorithm;MCDM;
(GA-SUM) algoritmos .
Scheduling
General variable
neighborhood
search ;NSGA-
(SANCHEZ-ORO, Meta General variable Busca Comparagdo com  Comparagdo r(l)lijct)iﬁe" ‘::E:S:“
LOPEZ-SANCHEZ e heuristica Pareto neighborhood search vizinhanga Geral J Heuristics JAVA outros algoritmos com outros 9 S%NZE !
COLMENAR, 2017) (GVNS) (NS) (NSGAII) algoritmos 3 P
algorithm;Local
search;Multi-
objective
optimization
Integrated;
non-dominated sorting scheduling;
genetic algorithm Heterogeneous
-); i- i icl
(GANJI, Meta- (i’k\)"se(zﬁvlel)‘ I'an:ilctlle Hibrido - Journal of Cleaner erformance of |nd'cj:°res rojtei:t verZIbcI:m‘
KAZEMIPOOR, et al., e Pareto jective partic GA/PSO/AC  Geral ! Python P 10 € probem:
2020) heuristica swarm optimization o Production algorithms (WM)  desempenho Batch Delivery;
(MOPSO); Multi de algoritmo Time-
Objective Ant Colony Windows;
Optimization (MOACO). Customer
Dissatisfaction
ES::;a:;;gtfgg Particle swarm
(U, LIM e TSENG, Meta- Goal modified .pa‘mc\‘e Enxar.ne de Industrial (standard particle Comparagdo opt\mllzatlo.n;‘Cold
2018) heuristica programming swarm optimization Particula Geral Management & N/I swarm com outros 23 chain logistics;
(MPSO) (PSO) Data Systems R algoritmos Green vehicle
optimization routin
(SPSO)). 8
Green vehicle
routing problem
s (o e
BAKESHLOO, Mixed integer linear 8r < N N . Nao N L N
Exata Pareto h o linear Geral Engineering Lingo N/I 25 windows;Piecewis
MEHRABI, et al., programming (MILP) . N Informado . N
2016) inteira (ILP) International e linear;functions
volume (PLFs);Sustainable
logistics;Environm
ent
Vehicle routing
problem; Flexible
time windows; Ant
(ZHANG, ZHANG, et Meta- Hybrid Ant Colony Hibrido - Estudo Information Solomon Teste contra c.olfmy.
e Pareto AP N Matlab 32 optimization
al., 2019) heuristica optimization (ACO) ACO de caso Sciences benchmark o Benchmark ) N
algorithm; Multi-
objective
optimization;
Mutation operator
Vebhicle routing
~ problem;
(TAVAKKOLI hybrid simulated Journal'of Comparagdo com  Comparagdo Stochastic travel
MOGHADDAM, Meta- . . N - Industrial ~ 3 L
L Lexicografica annealing (HSA) Hibrido - AS Geral . ) C/C++ solugdo exata com outros 9 times; Driver's
ALINAGHIAN, et al., heuristica . Engineering o N . .
algorithm . (lingo) algoritmos satisfaction;
2012) International .
Simulated
annealing
vehicle routing
Meta hybrid multiobjective Computational Solomon Teste contra problen;:;evo\utlo
(TAN e CHEW, 2006) L Pareto evolutionary algorithm  Hibrido - EA Geral Optimization and C/C++ 156 5 v .
heuristica T benchmark o Benchmark algorithms;multiob
(HMOEA) Applications I
jective
optimization
vehicle routing;
time window
assignment;
hybrid multi-objective y uncertain demand;
(LI, LU e MA, 2019) Me,taf Pareto genetic algorithm Hibrido - GA Geral Traffic &_ CPLEX Solomon Teste contra 1 time-dependent
heuristica Transportation benchmark o Benchmark . :
(HMOGA) travel time; multi-
objective genetic
algorithms; local
search;
- i - - = n
(GUERRIERO, Exata- epslonv Rolling Horizon ) Rolling Estudo Applledv . Comparagio com Comparagdo UAV routing
e constraint Strategy; e-constraint . Mathematical Lingo L com outros 58 problem;
SURACE, et al., 2014) Heuristica Horizon de caso . heuristicas N o
method method Modelling algoritmos Multicriteria

18



SN, .
enegep

2021

XLI ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE PRODUGAO
“Contribuicoes da Engenharia de Producao para a Gestao de Operagdes Energéticas Sustentaveis”
Foz do Iguacu, Parana, Brasil, 18 a 21 de outubro de 2021.

Dynamic vehicle
routing problem;
Multi-objective

(GHANNADPOUR, Meta- Pareto Algoritimo Genético AGIg;re!ttliToo Estudo Applied Soft NI Solomon Teste contra 5 optimization;
NOORI, et al., 2013) heuristica (GA) (GA) de caso Computing benchmark o Benchmark Fuzzy time
windows;
Satisfaction level;
Genetic algorithm
(KONSTANTAKOPOUL Multiobjective Large Busca benci(:\!\(;::((')gesrwin Teste contra
OS, GAYIALIS, et al., Heuristica Pareto Neighborhood Searrch vizinhanga Geral Algorithms Python 4 N 8 2 N/I
and Homberger’s o Benchmark
2020) (MOLNS) (NS)
benchmark
Vehicle routing;
Time
(ZHANG, LAM e Meta- Soma iterated tabu search Busca Tabu Geral s ’:;;Yg;zsnz::cs Matlab Solomon Teste contra 47 ?;:\ii:/'sctzz:g:::
CHEN, 2013) heuristica ponderadas (ITS) P benchmark o Benchmark .
volume programming;Tab
u search;Discrete
approximation
Vehicle routing
problem;Dynamic;
International Periodic;
- Journal of System Capacitated;Time
(ADEWUMI e Bibliogr .
ADELEKE, 2016) N/A N/A N/A N/A 4fico Assura.lnce N/A N/A N/A 17 wmdovs{s
Engineering and ;Formulation;
Management Method of
solution ;Areas of
application
Vehicle routing
problem;Split
Adaptive Tabu Search deliveries by
algorithm with Multiple - order;Split
(XIA e FU, 2018) Me}aI Goal . Neighborhood Search Hibrido Geral Cluster Computing ~ Matlab Benchmark Teste contra deliveries;Tabu
heuristica programming N N Tabu o Benchmark
and Dynamic Tabu List search
(ATSMNSDTL) algorithm;Soft
time windows
Distribution
articlea;lgorithm;p
(BALDOQUIN, Mixed integer linear Programaca N3o rocedures;theoreti
MARTINEZ e DIAZ- Exata Lexicogréfica o rammii (MILP) o linear Geral PLoS ONE Pyomo N/I Informado 0 cal model;time
RAMIREZ, 2020) prog J inteira (ILP) factor;traffic and
transport
C tational and
(KAZEMIAN, RABBANI Soma Transforma OmP: , Ili(;r:ja 3" Comparag&o com Comparagéo
e FARROKHI-ASL, Exata Graph transformation ¢ Geral ppied. matlab parag com outros 4 N/I
ponderadas do de grafo Mathematics solugdo exata (OPL) N
2017) algoritmos
volume
Vehicle
routing;scheduling
. problem;Multi-
(GHANNADPOUR, Algoritimo Genético Algoritimo Estudo Journal of Solomon Teste contra objective
NOORI e TAVAKKOLI- Heuristica Pareto 8 (GA) Genético de caso Combinatorial N/I benchmark o Benchmark 24 o timizjation‘Unce
MOGHADDAM, 2014) (GA) Optimization pHimization;
rtainty in
request;Satisfactio
n level
vehicle routing
N problem; cold
International . -
Cycle evolutional Algoritimo Journal of chain logistics;
Meta- Soma v N y i 8 - Estudo . Solomon Teste contra customer
(QIN, 2019) . genetic algorithm Genético Environmental N/I 26 N .
heuristica ponderadas de caso benchmark o Benchmark satisfaction;
(CEGA) (GA) Research and
. carbon
Public Health .
emissions;carbon
trading
Spiking neural P
system; Vehicle
routing problem
(RAMACHANDRANPIL  Learning and Goal Adaptive SplklngINeuraI Hibrido - Arablefn Journalfor Solomon Teste contra w!(h time
LAl e AROCK, 2019) Training programming P Systems with Redes Geral Science and Matlab benchmark o Benchmark 1 windows;
" Threshold (ATSNPS) Neurais (SN) Engineering Membrane
computing;
Artificial neural
networks
. N Dynamic vehicle
Dynamic multi- N
objective optimization Computers & routing problem;
(WANG, LIAO, et al., Me'la.— Pareto evolutionary algorithm  Hibrido- EA  Geral Industrial Python  RCdp benchmarks Teste contra 0 Dynarrm: rnu\ll—
2021) heuristica ) 3 o Benchmark objective
(DMOEA) based on Engineering I
ensemble learning (EL) optimization;
Ensemble learning
(LIAN, MILBURN e . _ Improvedmulti- Busca Local IIE Transactions Comparagio com - Comparago Multi-objective;
RARDIN, 2016) Heuristica Pareto directional local search s) Geral (Institute of C/C++  outros algoritmos  com outros 20 consistent vehicle
! (IMDLS) (MDLS, NSGAII, algoritmos routing; multi-
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Vehicle routing
problem; google

. " Comparagdo com  Comparagdo maps; tabu search;
(KIRCI, 2016) Me,ta, Goal . Tabu Search Hopfiled Busca Tabu Estudo Sa"dhana™ C/C++ simulated com outros 15 hopfield neural
heuristica programming neural networks de caso . N
annealing (SA) algoritmos networks;
simulated
annealing.
Multi-objective
genetic
. - Algoritimo Journal of « algorithm;Taguchi
(XIONfoelX;/ANG' Heuristica Pareto Algor_llflaml:)cﬁie(rzse‘:l)co do Genético Geral Combinatorial N/I N/I Infol\l"zr:'luado 31 experimental
€ (GA) Optimization method;Multimod
al routing;Time
window
Meta- Non-dominated sorting  Algoritimo Mathematical Experimento Experimento
(JIN, LI, et al., 2019) heurfsti Pareto genetic algorithm Genético Geral Problems in Matlab P L P L 0 N/I
euristica (NSGA-Il) (GA) Engineering numérico numérico
Discrete
optimization;
. . . Programaca Comperagdo com  Comparagdo mixed-integer
(RESAT, 2020) Exata Pareto l\il;xer::;:ier(lll\;l\:;r) o linear 5:‘::; |EEE access GAMS outros métodos com outros 0 linear
prog 8 inteira (ILP) (NSGA-Il GONDEF) algoritmos programming;
vehicle routing
problem
Capacitated
€-constraint vehicle routing
method;combines this Experimento problem ;D.lstance
method with two numérico; Comparagdo constraints
REITER TIAHR, E: - ’ ;Multiobjecti
( ngol; J . He::itsatl’ca Pareto different metaheuristic  Hibrido - GA Geral CEJOR C/C++ Comparagdo com com outros 21 lco;i;?:;fgi‘:r
algorithms (NSGA-II outros algoritmos algoritmos optimization
and a single-objective (NSGA-I) P
GA ;Branch-and-cut;
Genetic algorithms
SNSGA-II
(LIU, SHAN, et al., Meta- Multiobjective Hybrid - MathematlFaI Solomon Teste contra
. N/I Quantum Immune Hibrido - IA Geral Problems in N/I 10 N/I
2018) heuristica 3 N . benchmark o Benchmark
Algorithm (HQIA) Engineering
(KAIWARTYA Time seed particle Enxame de Comparagdo com  Comparagdo
KUMAR, et al. 2(')14) Simulation Pareto swarm optimization Particula Geral Journal of Sensors N/I outro algoritimo com outros 60 N/I
Y " (TS-PSO) (PSO) (AG) algoritmos
survey; green
vehicle routing
problem; pollution
- routing problem;
(FERREIRA, STEINER e Bibliogr . : N
JUNIOR, 2020) N/A N/A N/A N/A &fico Cogent Engineering N/A N/A N/A 1 ) vehicle .
routing problem in
reverse logistic;
multi-objective
optimization
R Algoritimo N N
Multi-objective . Mathematical ~ Comparagao
[ZHA:/G'ZVglAZI\)‘G' et he'\:llrel';:ica Pareto quantum evolutionary i’aonhtjitf::o Geral Problems in JAVA Comf‘a’\;lact);:/o\ €M om outros 21 N/I
v algorithm (MOQEA) a Engineering algoritmos
(QEA)
Routing and
loading ;Mixed
Generalised Variable Busca Annals of " Integer Linear
(SONG, ig;‘;)s etal, he"::,;ii'ca . :;’e": s Neighbourhood Search  vizinhanca 5:‘::5‘; Operations /et NI . ﬁ:f:a 4w 3 ProgrammingGen
P (GVNS) (NS) Research eralised;Variable
Neighbourhood
Search
Vehicle routing
problem with time
windows (VRPTW);
(GHOSEIRIA e . . Algoritimo " Goal programming
| Al Appl ft I T
GHANNADPOURA,  Heuristica o f:;min g°”t"('(';:?e"er'c° Genético  Geral ci?v:eitsig Y Matab bi‘i;":no:rk uiset::h"m";i 159 (GP); Genetic
2010) prog e g (GA) puting algorithm;
Multiple objective
optimization;
Pareto ranking
. . Algoritimo "
(OMBUKI, ROSS e Meta- Algoritimo Genético . Applied Solomon Teste contra
HANSHAR, 2006) heuristica Pareto (GA) Ge(réeAt)lco Geral Intelligence JAVA benchmark o Benchmark 308 N/
(BAGAYOKO, ATEME- TRANSPORT & o:ar!zi:it\l/zl?;l{’\eﬂaucl:il\;e
NGUEMA ’e DAO, Meta- Goal Reactive tabu with a Busca Tabu Geral LOGISTICS: the NI Solomon Teste contra NJE 'Jl'abu' S’avin .
’ heuristica programming variable threshold International benchmark o Benchmark S 85
2017) Journal Time Windows;
ourna Vehicle Routing
- - Algoritimo Discrete Dynamics
(ZHOU, SONG, et al., Meta- Goal Algoritimo Genético . ) Solomon Teste contra
. N Genético Geral in Nature and JAVA 10 N/I
2013) heuristica programming (GA) N benchmark o Benchmark
(GA) Society
Bibliogr International
(MEHRIERDI, 2015) N/A N/A N/A N/A 4fico Journal of Supply N/A N/A N/A N/A N/A
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Experimento

(WANG, SUN, et al., . o Priority-Based Genetic - £0MIMO Mathematical numero; Comparacio
Heuristica Lexicografica y Genético Geral Problems in Matlab  Comparagdo com com outros 4 N/I
2017) Algorithms (PB-GA) N . N N
(GA) Engineering outros algoritmos algoritmos
(GA)
Hot strip
Hybrid Particle swarm International } ) m\II;Schec.jullng
Soma optimization (PSO)- Hibrido - Journal of Comparagdo com  Comparagdo ;Hybrid
(LY, LU, et al., 2015) Exata ,p N Geral Advanced C/C++ outros algoritmos com outros 5 vehicle;routing
ponderadas simulated annealing PSA/SA N . N :
Manufacturing (PSO e Artifical) algoritmos problem ;Particle
(SA) (HPSA) o
Technology swarmoptimizatio
n
Multi-objective
optimization;
Uncertainty; Fuzzy
Annals of numbers; -
(BAHRI e TALBI, Exata Fuzzy Pareto Robustness-SPEA2; Hibrido - Geral Operations NI Solomon Teste contra 1 robustness;Pareto
2021) ¥ Robustness-NSGAIl GA/EA Rpesearch benchmark o Benchmark optimality;
Evolutionary
algorithms;
Vehicle routing
problems
Low-carbon
logistics; Vehicle
(YANG, HU, et al., Meta- Algoritimo Genético Algor!t{mo Compute.rs & Andlise de Anélise de r.outl.ng prqblem
o Pareto Genético Geral Industrial C# - - 23 with time window;
2015) heuristica (GA) . ) sensibilidade sensibilidade )
(GA) Engineering Environmental
vehicle; Hybrid
genetic algorithm
COMPEL - The
international Simulation;
Non-dominated sorting  Algoritimo co;oszr;::of:;nd N3o "?:‘I:Zl::::t
(FAN, XU e XU, 2009)  Simulation Lexicografica genetic algorithm Genético Geral P! L Java N/I 7 8! . ’
mathematics in Informado Modelling;
(NSGA-I1) (GA) .
electrical and Computer
electronic software
engineering
vehicle routing
Meta- Soma Genetic Simulated Recozimento Cf)lr-:\k::i;:alazfd Comparagdo com  Comparago pm;l:t:'i‘éllj‘:i':‘t'cs
(WEl e ZHOU, 2014) o Annealing Algorithm Geral P g Matlab  outros algoritmos  com outros N/I N
heuristica ponderadas (SA) Information N center; time-
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