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 RESUMO 
A localização de centros de auxílio para o atendimento das vítimas e a distribuição de 
suprimentos essências à sobrevivência são operações chaves em situações de desastre. 
Embora muitos trabalhos da literatura tenham desenvolvidos modelos matemáticos 
para auxiliar em alguma dessas decisões, poucos autores se preocuparam em integrar 
ambas as decisões com o dimensionamento da frota na tentativa de gerar soluções mais 
eficientes. Nesse artigo são desenvolvidos dois modelos teóricos de programação esto-
cástica inteira mista para apoiar as decisões de localização, distribuição e dimensiona-
mento da frota de forma integrada minimizando o custo total esperado. Para resolver 
os modelos, foram exploradas variações de métodos híbridos que combinam métodos 
exatos e heurísticos implementados no solver CPLEX. Os modelos matemáticos foram 
analisados com base nas informações do megadesastre da região Serrana do Rio de Ja-
neiro de 2011. Os resultados indicam que a configuração adequada do método híbrido 
pode retornar soluções com até 34% de melhoria em relação à opção padrão. Os mode-
los mostraram ser potencialmente úteis para o apoio às decisões dos órgãos encarrega-
dos das ações de resposta a desastres. 
 
ABSTRACT 
The location of relief centers and the distribution of vital supplies are important opera-
tions in disaster situations. Many works in the literature have developed mathematical 
models to assist in some of these decisions; however, few authors have integrated both 
decisions with fleet sizing in an attempt to generate solutions that are more efficient. In 
this paper, two stochastic programing models for the integrated problem of location-
distribution and fleet sizing are developed to minimize the total expected cost. To solve 
the models, different configuration of the hybrid and exact methods in the CPLEX solver 
were tested. The models were analyzed based on information from the megadisaster in 
the Mountain Region of the State of Rio de Janeiro in January 2011. Results show that 
the modification of the parameters of hybrid methods of CPLEX can improve by around 
34% the cost of solutions in relation to the solution of the standard configuration. In 
addition, the models seem to be potentially useful to support decision of the bodies 
involved in response operations. 
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1. INTRODUÇÃO 

A cada ano, centenas de desastres (terremotos, enchentes, furaco es, vazamentos quí micos, etc.) 

ocorrem no mundo, deixando milhares de ví timas fatais e milho es de afetados. Segundo dados 

do Emergency Events Database (EM-DAT, 2016), os u ltimos 30 anos contabilizaram, aproxima-

damente, 17.800 desastres ao redor do mundo, totalizando mais de 3 milho es de ví timas fatais,  

6,3 bilho es de afetados e  US $2,7 bilho es de do lares em danos econo micos. No mesmo perí odo 

no Brasil, houve 288 desastres (aproximadamente 1,6% dos desastres mundiais), com 9.266 

ví timas fatais, 57,3 milho es de pessoas afetadas e US $15,7 milho es de do lares em danos econo -

micos. Frente a esses valores, as organizaço es governamentais e na o governamentais precisam 
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se preocupar em mitigar o impacto dos desastres sobre as populaço es vulnera veis. No contexto 

Brasileiro, os o rga os do Sistema Nacional de Defesa Civil sa o os responsa veis pela gesta o de 

emerge ncia em situaço es de desastres. Pore m, os danos sociais e econo micos causados por es-

ses eventos nos u ltimos anos te m evidenciado a dificuldade de tais organizaço es em responder 

eficientemente diante do impacto do desastre. No desastre da regia o Serrana do Rio de Janeiro 

em 2011, por exemplo, na o existiam planos de continge ncias bem estruturados e socializados 

com a populaça o, na o houve coordenaça o dos diferentes atores envolvidos na fase inicial de 

resposta, e em alguns casos, a imprensa chegou antes das age ncias de ajuda humanita ria em 

lugares considerados inacessí veis pela defesa civil (Busch e Amorim, 2011).  

O ciclo de vida das operaço es de desastre esta  ligado a  temporalidade desse tipo de evento. 

Existem operaço es realizadas antes da ocorre ncia do desastre (pre -desastre) e operaço es rea-

lizadas apo s o iní cio do desastre (po s-desastre). As deciso es em operaço es pre -desastre inclu-

em a localizaça o de facilidades, o pre -posicionamento de estoque, o dimensionamento de frota 

(quantidade de veí culos necessa ria para responder a qualquer que seja a conseque ncia do de-

sastre), o desenho e a socializaça o de planos de emerge ncia, a proteça o da infraestrutura, entre 

outras. As deciso es em operaço es po s-desastre incluem localizaça o de facilidades proviso rias 

(abrigos), dimensionamento de frota (quantidade de veí culos efetivamente utilizados na distri-

buiça o de produtos emergenciais e resgate, etc.), definiça o de ní veis de estoques, trans-

porte/distribuiça o de suprimentos, implementaça o de planos de emerge ncia, resgate e evacua-

ça o de afetados, entre outras. 

Na literatura cientí fica encontramos diversos trabalhos que estudam as questo es e dificulda-

des relativas a s deciso es de localizaça o de centros de auxí lio e tambe m as deciso es de distribui-

ça o/transporte. A integraça o das deciso es de localizaça o e distribuiça o/transporte compo e 

uma importante a rea de estudo em logí stica (Shen, 2007), que tem atraí do a atença o de acade -

micos e tomadores de deciso es. Como e  de se esperar essas deciso es esta o relacionadas. Des-

centralizar uma quantidade maior de facilidades ao longo da rede, por exemplo, na tentativa de 

conseguir melhores rotas, pode reduzir o custo varia vel de transporte, mas, por outro, pode 

elevar os custos fixos de abertura e operaça o das facilidades. Centralizar as facilidades pode 

implicar na reduça o dos custos fixos de abertura dos centros de auxí lio, no entanto, podera  ge-

rar um aumento no custo de transporte do centro de auxí lio ate  a a rea afetada. Esse e  o trade-

off da logí stica tradicional, entre localizaça o e transporte em termos do custo total da rede. Na 

logí stica humanita ria (Apte, 2009), esse trade-off e  ainda mais complexo, pois na o necessaria-

mente existe coordenaça o entre os diversos atores da rede humanita ria para que a descentrali-

zaça o seja efetiva na reduça o do tempo de resposta dos planos emergenciais. Outro agravante e  

que, em muitas situaço es, a rede esta  colapsada e muitas rotas podem estar bloqueadas para 

alguns tipos de transporte, fazendo com que a decisa o de centralizar as facilidades emergenciais 

dificulte ainda mais o acesso a s ví timas, especialmente a quelas localizadas em lugares isolados. 

Em casos onde o nu mero de veí culos e  escasso, a obtença o de planos via veis na pra tica a partir 

da tomada de deciso es de forma desagregada ainda mais difí cil (Moreno et al., 2015). Tendo em 

vista a rede colapsada a seleça o dos “melhores” tipos de transporte para cada tipo (ou impacto) 

de desastre e  afeta o ní vel de serviço, ou seja, atendimento a s ví timas. Do ponto de vista de 

custos, se, por um lado, uma frota superestimada gera custos excessivos e pode, portanto, ser 

invia vel na pra tica, por outro lado, uma frota subestimada pode causar uma distribuiça o inefi-

ciente de produtos, resultando em dificuldades adicionais em manter a equidade da distribui-

ça o entre as diversas a reas afetadas podendo enta o ocasionar o na o atendimento da demanda 

de determinados itens. 



Moreno, A; Alem, D.; Ferreira, D. Volume 25 | Número 2 | 2017  

TRANSPORTES | ISSN: 2237-1346 120 

Pelas razo es citadas acima, a integraça o das deciso es de localizaça o dos centros de auxí lio 

com as deciso es de distribuiça o/transporte no caso da logí stica humanita ria e  essencial, pois, 

ale m de favorecer a obtença o de planos via veis de auxí lio a s ví timas ela, ao avaliar o trade off 

entre as deciso es, retorna planos eficientes. 

A dificuldade em antecipar o desastre e o seu impacto dificulta ainda mais a tomada de deci-

so es. Com recursos limitados, os o rga os que fazem a gesta o de desastres devem responder da 

melhor maneira possí vel a qualquer que seja a conseque ncia desses eventos. Isso sugere que o 

desenvolvimento de ferramentas de apoio a s deciso es em desastres considere as incertezas que 

sa o inerentes a essas situaço es. A programaça o estoca stica de dois esta gios surge como uma 

maneira “natural” para modelar e resolver problemas em logí stica humanita ria, sob a motivaça o 

de que os esta gios podem ser relacionados ao ciclo de vida dos desastres (Mete e Zabinsky, 

2010). O primeiro esta gio pode ser visto como a fase de preparaça o, em que potenciais centros 

de auxí lio, depo sitos e veí culos sa o selecionados, independentemente da realizaça o das varia -

veis aleato rias. No segundo esta gio, sa o determinadas as deciso es de resposta ao desastre, i.e, 

as rotas que sera o percorridas, quantos veí culos sera o, de fato, necessa rios e a efetiva distribui-

ça o de produtos. 

Nesse artigo, sa o desenvolvidos dois modelos de programaça o estoca stica de dois esta gios 

com recurso para o problema integrado de localizaça o, distribuiça o e dimensionamento de 

frota, em um contexto multi-perí odo, multi-produto e multi-modal, e ainda considerando incer-

tezas inerentes a s situaço es de desastres. Os modelos diferenciam-se de outros da literatura 

pelo tratamento das incertezas, pela presença de um custo fixo associado a  contrataça o de veí -

culos e pela possibilidade de reutilizar os veí culos para percorrer outras rotas dentro do mesmo 

perí odo de tempo. Ale m disso, sa o explorados me todos de soluça o hí bridos e exatos baseados 

em alteraço es do me todo branch-and-cut do solver CPLEX 12.5.1. O objetivo de tais alteraço es 

na o e  encontrar a melhor configuraça o do solver CPLEX dentro de todas as configuraço es pos-

sí veis, mas sim analisar algumas configuraço es alternativas mais eficientes. 

Os modelos sa o analisados com base em insta ncias geradas a partir de dados reais do mega-

desastre da Regia o Serrana do Rio de Janeiro em 2011. Este tipo de desastre e  de grande repre-

sentatividade no contexto nacional e internacional e tem sido pouco tratado por autores na li-

teratura. Os modelos propostos sa o teo ricos e, portanto, fornecem soluço es que para serem 

aplicadas no contexto pra tico devem ser ajustadas a s necessidades reais, combinadas com fer-

ramentas de informaça o geogra fica e implementadas com o apoio de especialistas e dos o rga os 

encarregados da gesta o de desastres. 

O restante desse artigo esta  organizado da seguinte maneira. A Seça o 2 apresenta a revisa o bi-

bliogra fica. A Seça o 3 descreve o problema e desenvolve os modelos matema ticos. A Seça o 4 

explora os me todos de soluça o do solver CPLEX. A Seça o 5 discute os resultados computacio-

nais. A Seça o 6 apresenta as consideraço es finais e os direcionamentos da pesquisa. 

2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

Existem diversos trabalhos da literatura cientí fica que mostram a evoluça o da aplicaça o de te c-

nicas e modelos matema ticos no campo da logí stica humanita ria. Altay e Green (2006) e Galindo 

e Batta (2013) revisaram as caracterí sticas dos principais trabalhos publicados na a rea de pes-

quisa operacional relacionados a  gesta o de desastres, identificando suas principais contribui-

ço es, os problemas que te m sido negligenciados e o potencial de estudo nessa a rea. Similar-



Moreno, A; Alem, D.; Ferreira, D. Volume 25 | Número 2 | 2017  

TRANSPORTES | ISSN: 2237-1346 121 

mente, Ortun o et al. (2013) realizaram uma revisa o dos modelos matema ticos utilizados na to-

mada de deciso es de respostas a desastres. Grass e Fischer (2016) revisaram os modelos esto-

ca sticos de dois esta gios aplicados a  gesta o de desastres, destacando os principais objetivos, 

supostos e caracterí sticas dos modelos.  

Os poucos trabalhos encontrados na presente revisa o bibliogra fica que propuseram modelos 

determiní sticos para a integraça o das deciso es de localizaça o, distribuiça o e dimensionamento 

da frota (Afshar et al., 2012; Lin et al., 2012; Nolz et al., 2010; Rath e Gutjahr, 2011; Song et al., 

2009) basearam-se em um planejamento esta tico e/ou com frota homoge nea. A principal limi-

taça o desses trabalhos e  ignorar os custos associados a  contrataça o ou utilizaça o dos veí culos e 

ignorar as incertezas inerentes a s situaço es de desastres.  

E  nota vel a tende ncia de formulaço es de modelos que incorporam as incertezas via um con-

junto finito de cena rios no contexto da programaça o estoca stica de dois esta gios. Em geral, a 

demanda e  a fonte de incerteza mais considerada nos trabalhos, mas a disponibilidade de arcos 

e de suprimentos, o tempo de transporte, alguns custos e a proporça o de estoque utiliza vel tam-

be m sa o fontes de incerteza comuns nos trabalhos analisados. A maioria dos modelos de pro-

gramaça o estoca stica apresentados na literatura apoiam as deciso es de localizaça o e pre -posi-

cionamento de estoque no primeiro esta gio e a distribuiça o de suprimentos no segundo esta gio, 

mas sem considerar o dimensionamento da frota. Seguindo essa linha, tem-se Bozorgi-Amiri et 

al. (2011), Bozorgi-Amiri et al. (2013), Chang et al. (2007), Do yen et al. (2012), Li et al. (2011), 

Noyan (2012) e Rawls e Turnquist (2010, 2012). A principal limitaça o desses trabalhos e  na o 

integrar o problema de dimensionamento de frota ao problema de localizaça o e distribuiça o de 

produtos. 

Modelos matema ticos de programaça o estoca stica que combinam deciso es de localizaça o, 

distribuiça o e dimensionamento da frota foram investigados em Mete e Zabinsky (2010)  e 

Salmeron e Apte (2010), pore m, em um contexto esta tico (mono-perí odo) e sem a consideraça o 

de custos fixos associados a  contrataça o de veí culos para motivar a sua reutilizaça o. Claramente, 

existe uma lacuna no estudo de modelos integrados em contextos dina micos (multi-perí odo) e 

ainda considerando o tempo de transporte na distribuiça o de produtos, que e  essencial em se 

tratando de horizontes de planejamento curtos. Nesse artigo, considera-se o problema de loca-

lizaça o, distribuiça o e dimensionamento de forma integrada em um contexto multi-perí odo, 

multi-produto e com frota heteroge nea. Ale m disso, sa o consideradas como varia veis aleato rias 

a demanda, a proporça o de estoque utiliza vel, os suprimentos e a disponibilidade das rotas, 

varia veis aleato rias que na o te m sido estudadas em conjunto na literatura. Adicionalmente, 

poucos trabalhos te m estudado a logí stica humanita ria em situaço es de inundaço es e movimen-

tos de massas, desastres que te m causado grandes perdas nos u ltimos anos. 

3. DESCRIÇÃO DO PROBLEMA E MODELAGEM MATEMÁTICA 

O problema de localizaça o e distribuiça o de suprimentos em operaço es de resposta a desastres 

proposto nesse trabalho combina quatro tipos de decisa o: localizaça o, dimensionamento de 

frota, distribuiça o e alocaça o de demanda. 

O problema de localizaça o de centros de auxí lio determina em qual das possí veis localidades 

os centros de auxí lio devem operar para o atendimento a s ví timas. Eles possuem uma capaci-

dade de armazenamento (volume) limitada que deve ser respeitada. A localizaça o dos depo sitos 

e  conhecida, e assume-se que na o esta o limitados pela sua capacidade fí sica, mas sim pela dis-

ponibilidade dos suprimentos. Podem existir estoques de produtos nos depo sitos e nos centros 
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de auxí lio, sendo que nem toda a quantidade de produtos estocados nos centros de auxí lio per-

manece em condiço es de ser utilizada de um perí odo para o outro devido ao impacto do desas-

tre. Devido o horizonte de planejamento ser curto, dias ou horas, assume-se tambe m que os 

centros de auxí lio abertos devem permanecer em funcionamento ate  o final das operaço es hu-

manita rias. 

O problema de dimensionamento da frota envolve a decisa o de determinar a quantidade e os 

tipos de veí culos que devem ser contratados em cada depo sito para distribuir os produtos aos 

centros de auxí lio. Os veí culos sa o contratados por perí odo e a sua contrataça o na o implica que 

sejam de fato utilizados no transporte de produtos. O transporte de produtos, por sua vez, con-

siste em determinar a quantidade de cada tipo de produto que deve ser transportada dos depo -

sitos ate  os centros de auxí lio que armazenam temporariamente os produtos demandados pelas 

a reas afetadas. Ale m disso, deve-se determinar em que veí culos devem transportados esses pro-

dutos, considerando que existem um conjunto de rotas que, como resultado do impacto do de-

sastre, na o esta o disponí veis para alguns tipos de veí culos. A quantidade de produtos que po-

dem ser transportados esta  limitada pela capacidade dos veí culos (em volume e peso). 

O problema de alocaça o da demanda consiste em designar uma fraça o da demanda de cada 

a rea afetada aos centros de auxí lio onde as ví timas podem se abastecer com os itens que neces-

sitam. Assume-se um custo pelo atendimento da demanda que e  proporcional a  dista ncia entre 

os centros de auxí lio e as a reas afetadas. 

 
Figura 1. Decisões e parâmetros estocásticos no problema de distribuição-localização com dimensionamento da frota 

 

 Dado que na o e  possí vel conhecer com antecede ncia as conseque ncias do impacto do de-

sastre, foram assumidas as seguintes varia veis aleato rias: o suprimento de produtos nos depo si-

tos, que e  resultado de doaço es ou apoio econo mico do governo; a proporça o de estoque uti-

liza vel nos centros de auxí lio, que e  relativa a s condiço es dos produtos transportados e a s con-

diço es de armazenamento e ao impacto do desastre; a demanda de produtos nas a reas afetadas, 

que depende do impacto do desastre sobre a populaça o; e a disponibilidade das rotas, que de-

pende das conseque ncias do desastre sobre a rede de transporte. As varia veis aleato rias sa o 

aproximadas por um conjunto discreto de realizaço es ou cena rios, representado por Ξ , com 

probabilidades de ocorre ncia conhecidas     que designam a chance de ocorre ncia de tal 

cena rio. O objetivo do modelo e  realizar o atendimento das ví timas do desastre minimizando o 

custo total esperado. A Figura 1 representa as varia veis aleato rias envolvidas no problema, e as 

deciso es de primeiro e segundo esta gio. 
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3.1. Modelo 1: Modelo de localização-distribuição com decisões de frota 

Nesse primeiro modelo, a cada veí culo e  designado uma u nica viagem entre depo sitos e centros 

de auxí lio. Na o se considera o tempo de transporte entre os no s. A notaça o matema tica e  apre-

sentada a seguir. 

 

Conjuntos 

W  Produtos. 

I   Depo sitos. 
J   Centros de auxí lio. 

K   A reas afetadas (cidades ou regio es). 

L   Tipos de veí culos. 

T   Perí odos de tempo. 

Ξ   Possí veis cena rios de ocorre ncia das varia veis aleato rias. 

 

Parâmetros determinísticos 
new

j  Custo fixo por abertura do centro de auxí lio j (infraestrutura ba sica requerida para 

começar as operaço es). 
oper

j  Custo fixo por operaça o do centro de auxí lio j  (energia ele trica, a gua, equipes de 

ajuda humanita ria). 

l   Custo fixo por veí culo tipo l  (compra, contrataça o ou manutença o). 

ijl  Custo de transporte do veí culo l  na rota  i j . 

w

  Custo de estoque do produto w . 

w

  Penalidade por demanda insatisfeita do produtow . 

kj  Custo do centro de auxí lio j  atender demanda da a rea afetada k . 

 'w wb b  Volume (peso) do produto w . 

 'v v

l lk k  Capacidade em volume (peso) do veí culo l . 

c

jk  Capacidade total do centro de auxí lio j (volume). 

cp

wjk  Capacidade de armazenamento do produto w  no centro de auxí lio j (quantidade de 

produtos). 
arc

ijlk  Nu mero ma ximo de veí culos l  que podem atravessar a rota i j . 

n

lk  Nu mero ma ximo de veí culos l  disponí veis. 

 

Parâmetros estocásticos 

 witq   Suprimento do produto w  no depo sito i  no perí odo t  no cena rio  . 

 wjt   Proporça o do produto w  no centro de auxí lio j  no cena rio   que permanece utili-

za vel entre dois perí odos 1t   e t . 



Moreno, A; Alem, D.; Ferreira, D. Volume 25 | Número 2 | 2017  

TRANSPORTES | ISSN: 2237-1346 124 

 wktd   Demanda do produto w  na a rea afetada k  no perí odo t  no cena rio  . 

 ijltu   1 se a rota i j  esta  disponí vel para o veí culo l  no perí odo t  no cena rio  . 

   0 , caso contrario. 

    Probabilidade de ocorre ncia do cena rio  . 

 

Variáveis de decisão de primeiro estágio 

iltN   Nu mero de veí culos l  designados ao depo sito i  no perí odo t . 

new

jtY   1 , se o centro de auxí lio j  abre no perí odo t  

   0 , caso contrario. 
oper

jtY   1 , se o centro de auxí lio j  esta  em operaça o no perí odo t  

   0 , caso contrario. 

 

Variáveis de decisão de segundo estágio 

 wijltP   Quantidade do produto w  transportado na rota  i j  pelo veí culo l  no perí odo t  

no cena rio  . 

 ijltV   Nu mero de veí culos l  usados na rota  i j   no perí odo t  no cena rio  . 

 wjktz   Quantidade do produto w  no centro de auxí lio j  para atender demanda da a rea afe-

tada k  no perí odo t  no cena rio  . 

 d

witI   Estoque do produto w  no depo sito i  no perí odo t  no cena rio  . 

 rc

wjtI   Estoque do produto w  no centro de auxí lio j  no perí odo t  no cena rio  . 

 wktU        Demanda insatisfeita do produto w  na a rea afetada k  no perí odo t  no cena rio  . 

 

Seja Λ  conjunto de todas as varia veis de decisa o. O modelo de programaça o estoca stica in-

teira-mista de dois esta gios para o problema de localizaça o-distribuiça o de suprimentos com 

deciso es de dimensionamento e  formulado da seguinte forma: 

 

Λ
min new operYC YC NC VC ZC IC UC                                                 (1) 

 

em que 

J T

 é o custo total de abertura dos centros de auxílio;new new new

j jt

j t

YC Y
 

  

J T

 é o custo total de operação dos centros de auxílio;oper oper oper

j jt

j t

YC Y
 

   

L I T

 é o custo total pela designação (contratação) dos veículos;l ilt

l i t

NC N
  

  

   
I J L T Ξ

 é o custo total de transporte;ijl ijlt

i j l t

VC V


   
    

   



Moreno, A; Alem, D.; Ferreira, D. Volume 25 | Número 2 | 2017  

TRANSPORTES | ISSN: 2237-1346 125 

   
W K J T Ξ

 = é o custo total de atendimento das área afetadas;kj wjkt

w k j t

ZC z


   
    

   

   
W J T Ξ

 é o custo total de estoque nos centros de auxílio;rc

w wjt

w j t

IC I


  

   

   

   
W K T Ξ

 é a penalidade total por demanda insatisfeita.w wkt

w k t

UC U


  

   

    

 

Sujeito a s seguintes restriço es: 

 

                       1

I L K

,     W,  J,  T,  Ξ.        rc rc

wijlt wjt wkjt wjtwj t

i l k

P I Z I w j t      


  

           (2) 

                            1

J L

,      W,  I, t  T,  Ξ.        d d

wit wijlt witwi t

j l

q I P I w i    


 

                       (3) 

                                1

J

  ,      W,  K, t  T,  Ξ. wkt wkt wkjt wk t

j

U d Z U w k    




                         (4) 

               1

I L W W

,     J, t  T,  Ξ. rc c oper

w wijlt w j jtwj t

i l w w

b P b I k Y j  


   

                            (5) 

                  1

I L

,       W,  J, t  T,  Ξ.  rc cp oper

wijlt wj jtwj t

i l

P I k Y w j  


 

                             (6) 

                                    
 

W ,    I ,  J,  L, t  T,  Ξ.        


       
 w wijltw

ijlt v

l

b P
V i j l

k
                        (7) 

        
 

W ,    I ,  J,  L, t  T,  Ξ.  
w wijltw

ijlt v

l

b P
V i j l

k


       

 




                              (8) 

                ,      I ,  J,  L, t  T,  Ξ.  arc

ijlt ijl ijltV k u i j l                                           (9) 

                 
I

,      L, t  T. n

ilt l

i

N k l


                                                               (10) 

             
J

 ,      I ,  L, t  T,  Ξ. ijlt ilt

j

V N i l 


                                                (11) 

        1
 ,    J, t  T.  oper oper

jt j t
Y Y j


                                                             (12) 

             1
 ,    J, t  T.  new oper oper

jt jt j t
Y Y Y j


                                                        (13) 

        
J T

.oper 
Y                                                                     (14) 

              0.  new Y                                                                           (15) 

                 0.   N                                                                            (16) 

                  0, e inteiro,  Ξ.   V                                                           (17) 

                           rc d, ,  ,  ,  0.      P Z I U I                                                  (18) 

 

A funça o objetivo (1) minimiza o custo total esperado. As restriço es (2) e (3) garantem a 

conservaça o do fluxo de produtos nos centros de auxí lio e nos depo sitos, respectivamente. Na 

restriça o (2), o estoque que pode ser utilizado de um perí odo para o seguinte e  reduzido pela 
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proporça o de estoque utiliza vel  wjt  . A restriça o (4) determina a demanda insatisfeita das 

a reas afetadas. Sem perda de generalidade, assume-se que os estoques e atraso iniciais sa o nu-

los. As restriço es (5) e (6) garantem que na o pode existir transporte em uma rota i j  se o 

centro de auxí lio j  na o esta  em operaça o. Se o centro de auxí lio j  esta  em operaça o, essas duas 

restriço es limitam o fluxo de produtos de acordo com a sua capacidade total e por produto. A 

capacidade por produto í ndica que os centros de auxí lio podem na o ter as condiço es necessa -

rias para manter alguns produtos. As restriço es (7) e (8) determinam o nu mero mí nimo de ve-

í culos necessa rios para realizar o transporte de produtos dos depo sitos aos centros de auxí lio 

no segundo esta gio, respeitando as capacidades (peso e volume) dos veí culos. A restriça o (9) 

garante que o veí culo l  so  pode percorrer a rota i j  no perí odo t  no cena rio   se a rota 

estiver disponí vel, i.e.,   1ijltu   . Esta  restriça o tambe m limita o nu mero de veí culos que podem 

ser utilizados a  capacidade de transporte na rota arc

ijlk . A restriça o (10) restringe o nu mero de 

veí culos de cada tipo que podem ser contratados por perí odo no primeiro esta gio. A restriça o 

(11) assegura que somente os veí culos contratados no primeiro esta gio podem fazer o trans-

porte no segundo esta gio. A restriça o (12) garante que os centros de auxí lio abertos devem per-

manecer em operaça o ate  o final das operaço es humanita rias. A restriça o (13) associa as varia -

veis de decisa o de abertura com aquelas referentes a  operaça o dos mesmos. As restriço es (14)-

(18) sa o os domí nios das varia veis de decisa o. 

3.2. Modelo 2: Modelo de localização-distribuição com decisões de frota e reutilização de 
veículos 

Diferente do modelo anterior, o modelo 2 considera a possibilidade da reutilizaça o de veí culos 

dentro de um mesmo perí odo, o que permite reduzir o custo fixo total de contrataça o dos veí -

culos. Para definir o modelo 2, sa o considerados os para metros e varia veis do modelo anterior 

e a seguinte notaça o matema tica adicional: 

 

Conjuntos 

L'    Conjunto dos veí culos disponí veis. 

 

Parâmetros determinísticos 

  ijl   Tempo de transporte do veí culo l  na rota i j . 

t    Tamanho do perí odo t . 

M   Nu mero suficientemente grande, pode ser estabelecido como t . 

 

Variáveis de decisão de primeiro estágio 

'iltN     1  se o veí culo l  e  designado no depo sito i  no perí odo t . 

  0  , caso contra rio. 

 

Variáveis de decisão de segundo estágio 

 ijltV   Nu mero de vezes que o veí culo l  percorre a rota i j  no perí odo t  no cena rio  . 
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Note que o modelo 2 considera um novo conjunto L'  de todos os possí veis veí culos, enquanto 

que o modelo 1 considera o conjunto L  apenas dos tipos de veí culos disponí veis. Para insta ncias 

similares | L'| |L| . Sa o consideradas duas novas varia veis, 'iltN  e  ijltV  , que substituem as 

varia veis iltN  e  ijltV  , respectivamente. Por simplicidade, assume-se que o tempo de trans-

porte nos arcos i j e j i  sa o iguais. O para metro t  e  expresso na mesma unidade do pa-

ra metro ijl , e.g., para ijl  em blocos de duas horas, 12t   indica que o dia t  tem 12 blocos de 

duas horas. A funça o objetivo (19) diferencia-se da funça o objetivo (1) pelo conjunto L'  no lugar 

do conjunto L . Ale m disso, foram substituí das as varia veis iltN  e  ijltV   por 'iltN  e  ijltV  , 

respectivamente, como mostrado a seguir: 

 

                 
Λ

min ' 'new operYC YC NC VC ZC IC UC                                                (19) 

 

em que 

L I T

' '  é o custo total pela designação (contratação) dos veículos;l ilt

l i t

NC N
  

  

   
I J L T Ξ

' '   é o custo total de transporte.ijl ijlt

i j l t

VC V


   
    

   

 

As restriço es (2), (3), (4), (5), (6), (13) e (14) diferenciam-se das correspondentes restriço es 

do modelo 1 somente pela substituiça o do conjunto L'  no lugar do conjunto L . As demais res-

triço es foram modificadas conforme segue. 

 

     
 

W' ,    I ,  J,  L, t  T,  Ξ. 
w wijltw

ijlt v

l

b P
V i j l

k


       


                             (20)   

                                        

      
 

W' ,    I ,  J,  L, t  T,  Ξ. 
w wijltw

ijlt v

l

b P
V i j l

k


  

 


    


                            (21) 

          ' ' ,      I ,  J,  L', t  T,  Ξ. ijlt ijlt iltV M u N i j l                                      (22) 

       
J

2 '  ,      I ,  L', t  T,  Ξ.  ijl ijlt t

j

V i l  


                                           (23) 

          I L T
.  

 
N                                                                        (24) 

        ' 0, e inteiro,  Ξ.    V                                                         (25) 

 

As restriço es (20) e (21) determinam o nu mero mí nimo de veí culos necessa rios para realizar 

o transporte de produtos dos depo sitos aos centros de auxí lio no segundo esta gio, respeitando 

as capacidades (peso e volume) dos veí culos. A restriça o (22) assegura que so  os veí culos con-

tratados no primeiro esta gio podem transportar produtos pelos arcos disponí veis no segundo 

esta gio. Note que para existir transporte no segundo esta gio, a rota deve estar disponí vel (

  1ijltu   ) e o veí culo deve ser contratado  ' 1iltN  . A restriça o (23) limita o tempo total de 
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transporte dos veí culos ao tamanho do perí odo, i.e., a soma dos percursos dos veí culos em um 

perí odo tem que ser menor do que o tamanho do perí odo. As restriço es (24) e (25) representam 

o domí nio das varia veis de decisa o. 

4. ANÁLISE DE CONFIGURAÇÕES DO SOLVER CPLEX PARA RESOLVER OS MODELOS 

Alteraço es nos para metros do solver CPLEX foram realizadas para resolver as formulaço es ma-

tema ticas. O solver CPLEX e  um dos pacotes de otimizaça o mais eficientes do mercado. Possui 

implementados me todos exatos e heurí sticos eficientes para soluça o de problemas gerais. No 

entanto, para problemas especí ficos e de grande porte como o caso dos modelos propostos 

neste artigo, sua utilizaça o com configuraça o dos para metros no modo default na o conseguiu 

resolver eficientemente a maioria das insta ncias propostas. Sendo assim, foram exploradas es-

trate gias alternativas a  versa o default com o intuito de diminuir o tempo computacional e o gap 

de otimalidade na soluça o das insta ncias. De fato, e  sabido que alteraço es de configuraça o de 

alguns para metros do solver podem representar melhorias no desempenho computacional 

(Hutter et al., 2009). Pore m, a calibraça o de para metros pode ser uma tarefa complexa devido 

a  natureza combinato ria do nu mero de possibilidades de combinaço es de para metros. Logo, o 

foco na presente pesquisa na o e  encontrar a melhor configuraça o dentro de todas as configura-

ço es possí veis, mas sim analisar algumas configuraço es alternativas mais eficientes. Essas con-

figuraço es sa o baseadas na modificaça o da escolha de me todos de soluça o tanto exatos quanto 

heurí sticos e suas combinaço es mais promissoras. Basicamente, foram testadas 15 configura-

ço es, a saber: 

•  CPX1: Default. 

•  CPX2: Desligar planos de corte. 

•  CPX3: Desligar pre -solver.  

•  CPX4: Desligar heurí stica RINS. 

•  CPX5: Utilizar heurí stica RINS a cada 100 no s. 

•  CPX6: CPX2 + CPX4. 

•  CPX7: CPX2 + CPX3. 

•  CPX8: CPX2 + utilizar a heurí stica RINS a cada 10 no s. 

•  CPX9: CPX2 + CPX5. 

•  CPX10: CPX2 + algoritmo primal simplex na relaxaça o e nos subproblemas nos no s. 

•  CPX11: CPX2 + algoritmo dual simplex na relaxaça o e nos subproblemas nos no s. 

•  CPX12: CPX2 + algoritmo network simplex na relaxaça o e nos subproblemas nos no s. 

•  CPX13: CPX2 + algoritmo barrier na relaxaça o e nos subproblemas nos no s. 

•  CPX14: Utilizar algoritmo dual simplex na relaxaça o e nos subproblemas nos no s. 

•  CPX15: CPX2 + CPX5 + CPX14. 

 

Nos testes, o me todo de planos de corte, que implica na inclusa o de outras equaço es/ ine-

quaço es no modelo, foi desligado. A conjectura e  que eles podem deixar o modelo ainda mais 

complexo com a inclusa o de novas restriço es (Ferreira et al., 2010) sem, entretanto, melhorar 

os limitantes e acelerar a converge ncia do me todo. A freque ncia de utilizaça o (a cada quantos 

no s) da heurí stica RINS (Relaxation Induced Neighborhood Search), que explora a vizinhança da 

soluça o incumbente com o objetivo de melhorar a  soluça o e diversificar a busca (Danna et al., 
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2005), e  definida automaticamente no solver CPLEX default. Na o existe, a priori, uma freque ncia 

padra o de utilizaça o desta heurí stica. Aplicar a heurí stica RINS em cada no  pode levar a sub-

problemas MIP similares sem, entretanto, obter melhorias. Por outro lado, aplicar a heurí stica 

RINS em intervalos maiores (em nu mero de no s) pode reduzir o benefí cio da sua utilizaça o. 

Nesse estudo, a freque ncia da sua utilizaça o foi alterada para cada 10 e/ou 100 no s da a rvore 

branch-and-bound. O pre -solver – que ajuda a simplificar o problema eliminando redunda ncias 

(varia veis, restriço es redundantes) – foi desligado, pois, em alguns casos, o problema reduzido 

e  mais difí cil de ser resolvido (ILOG, 2011). Como a relaxaça o linear dos modelos foi encontrada 

para insta ncias grandes em ate  3.600 segundos, foram testadas outras estrate gias para resolver 

os LPs (problemas lineares) na tentativa de reduzir estes tempos computacionais. Foram anali-

sados os algoritmos primal, dual e network simplex e o algoritmo de pontos interiores (Barrier) 

para resolver as relaxaço es lineares do no  raiz e tambe m para resolver os subproblemas de cada 

no  da a rvore. 

5. TESTES COMPUTACIONAIS 

O objetivo dessa seça o e  analisar o desempenho das estrate gias de soluça o. Os modelos foram 

programados no software GAMS 24.1.3 e resolvidos pelo solver CPLEX 12.5.1 em um computa-

dor com 16 GB de memo ria RAM, processador Intel Core i7 e sistema operacional Windows 7. 

Foi estabelecido como crite rio de parada um limite de tempo de 3.600 segundos ou um gap de 

otimalidade de 1%
Solução MIP   Limitante inferior

GAP=
Solução MIP

 
 
 

. 

5.1. Características das instâncias 

Incialmente foram geradas tre s insta ncias (S1, M1 e L1) a partir dos dados estimados com base 

no megadesastre da regia o Serrana do Rio de Janeiro em 2011 (Rio de Janeiro, 2011).  

A insta ncia S1 considera 3 depo sitos, 8 centros de auxí lio, 5 cidades afetadas, 3 produtos (a gua, 

alimentos, produtos me dicos), 2 tipos de veí culos no conjunto L (10 caminho es e 5 barcos no 

conjunto L' ), 3 cena rios (emerge ncia, crise, menor) e 5 perí odos. A insta ncia M1 considera 3 

depo sitos, 20 centros de auxí lio, 5 cidades afetadas, 5 tipos de produtos (a gua, alimentos, pro-

dutos me dicos, produtos de higiene dome stica, produtos de higiene pessoal), 3 tipos de veí culos 

no conjunto L (35 caminho es, 15 barcos e 10 helico pteros no conjunto L' ), 5 cena rios (emer-

ge ncia, crise, menor, moderado, maior) e 10 perí odos. A insta ncia L1 considera 6 depo sitos, 40 

centros de auxí lio, 10 cidades afetadas, 5 tipos de produtos, 3 tipos de veí culos no conjunto L

(35 caminho es, 15 barcos e 10 helico pteros no conjunto L' ), 6 cena rios (emerge ncia, crise, me-

nor, moderado, maior, cata strofe) e 20 perí odos. No modelo 1, o nu mero de veí culos considera-

dos foi assumido grande o suficiente, enquanto que no modelo 2 esta  limitado pela cardinali-

dade do conjunto L' . 

A partir dessas tre s insta ncias, foram construí das 24 novas insta ncias a partir de modifica-

ço es em alguns para metros com o objetivo de analisar o comportamento do modelo em diversas 

situaço es. Foram exploradas situaço es em que o suprimento e  alto (S2, M2, L2), a disponibilida-

des dos veí culos e  limitada (S3, M3, L3), um dos tipos de veí culos na o esta  disponí vel (S4, M4, 

L4), a capacidade dos centros de auxí lio e  reduzida (S5, M5, L5), a capacidade dos veí culos e  

reduzida (S6, M6, L6), o custo de abertura dos centros de auxí lio aumenta (S7, M7, L7), o tempo 

de transporte aumenta (S8, M8, L8) e o suprimento e a demanda diminuem (S9, M9, L9). As 

insta ncias S8, M8 e L8 sa o consideradas somente para o modelo 2, pois esse modelo considera 
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o tempo de transporte. Similarmente, as insta ncias S3, M3 e L3 sa o somente consideradas para 

o modelo 1, dado que, para o modelo 2, essas insta ncias sa o equivalentes a s insta ncias (S1, M1, 

L1). 

5.2. Análise dos Resultados via Perfis de desempenho  

Dois crite rios foram utilizados para avaliar o comportamento dos me todos de soluça o: o tempo 

computacional medido em segundos, e a qualidade da resposta medida pelo gap de otimalidade. 

Para determinar a melhor estrate gia, utilizou-se a ideia de perfis de desempenho de Dolan e 

More  (2002). Os perfis de desempenho baseiam-se na funça o de distribuiça o acumulada 

   , : 0,1P f q  , que indica a probabilidade da estrate gia f  estar dentro de um fator 𝑞 ∈ ℝ 

da melhor raza o possí vel. A funça o  ,P f q  e  definida por: 

 

 
 2{ : log ( , ) }

, ,  0,
p

p P v p f q
P f q q

n


   

com, 

 ,   ,
{ : }

pf

pf

TC
v f q

min TC f F



 

 

em que 𝑃 e  o conjunto de insta ncias, com 1,...,p P ; pn P  e  o nu mero total de insta ncias; 𝐹 

e  o conjunto de estrate gias, com 1,...,f F ;  ,v f q e  a raza o de melhoria definida como a raza o 

entre pfTC  que e  o tempo (gap) quando a insta ncia p e  resolvida com a estrate gia  f  e 

{ : }pfmin TC f F  que e  o menor tempo (gap) em que a insta ncia p  foi resolvida dentre todas 

as estrate gias em F . A melhor estrate gia e  aquela que tenha o menor valor de q  para 

 , 1P f q  . 

A Tabela 1 mostra os valores extremos da curva de perfis de desempenho para as estrate gias 

CPLEX testadas com os modelos 1 e 2. O valor de  ,P f q  quando 0q   indica a fraça o das 

insta ncias para as quais a estrate gia atingiu a melhor soluça o (em gap ou tempo). O valor de q  

quando  , 1P f q   indica que, para as insta ncias nas que a estrate gia na o atingiu a melhor so-

luça o, encontrou soluço es que esta o, no ma ximo, dentro de um fator q2  vezes a melhor soluça o 

(seja gap ou tempo) encontrada. A melhor estrate gia e  aquela que converge para  , 1P f q   

mais rapidamente. Os valores em negrito indicam as melhores estrate gias em GAP e os valores 

sublinhados indicam as melhores estrate gias em tempo computacional.  

Para o modelo 1, observa-se na Tabela 1 que tre s estrate gias (CPX8, CPX9 e CPX15) conver-

giram mais rapidamente no perfil de desempenho do gap, pois foram as que atingiram 

 ,  1P f q   com o menor valor q (1.756). Em relaça o ao tempo computacional, as melhores es-

trate gias foram CPX2, CPX7, CPX9 e CPX15 que atingiram  ,  1P f q   com valores q  em torno 

de 2.9. Pore m, as estrate gias CPX2 e CPX7 esta o entre as piores no crite rio gap ( 7.4q   quando 

 ,  1P f q  ) e a estrate gia CPX8 e  dominada por CPX15 e CPX9 no crite rio de tempo computa- 
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cional. Assim, CPX9 e CPX15 foram as que mostraram os melhores resultados levando em conta 

os dois crite rios, gap e tempo.   

 

Tabela 1: Valores extremos das curvas de perfis de desempenho 

 

Ale m disso, a estrate gia CPX9 (CPX15) atingiu o melhor gap para 16,6% (16,5%) das insta n-

cias e apresentou, para as demais insta ncias, soluço es que esta o, no ma ximo, dentro de um fator 

21,75≈3,4 (21,75≈3,4) vezes o melhor gap obtido. E  importante acrescentar que, tanto CPX9 

quanto CPX15, atingiram soluço es que esta o a menos de 1% da soluça o o tima para todas as 

insta ncias. Em relaça o ao tempo computacional, CPX9 (CPX15) atingiu o melhor tempo para 

8,3% (33,3%) das insta ncias e apresentou, para as demais insta ncias, tempos computacionais 

dentro de um fator 22,91≈7,5 (22,83≈7,1) vezes o melhor tempo obtido. Considerando que a es-

trate gia CPX15 obteve resultados similares aos de CPX9 em gap e uma converge ncia mais ra pida 

que CPX9 em tempo computacional, pode-se dizer que a estrate gia CPX15 e  a melhor estrate gia 

CPLEX para o modelo 1. 

A Tabela 2 resume os resultados das estrate gias CPX1 (default) e CPX15 para o modelo 1. 

Apresentam-se os valores me dios da funça o objetivo, do tempo computacional e do gap para 

cada grupo de insta ncias. Note que existe um ganho significativo com a melhor estrate gia CPLEX 

(CPX15) em relaça o a  configuraça o default, tanto em tempo quanto em gap. O custo me dio pas-

sou de 1.356.173.850 com CPX1 para 206.387.307 com CPX15, uma reduça o de 84,78%. O 

tempo computacional me dio reduziu de 1.290 segundos com CPX1 para 654 segundos com 

CPX15, uma diferença de, aproximadamente, 50%. Para as insta ncias pequenas, os resultados 

foram similares em tempo computacional e em relaça o ao custo da funça o objetivo. Para as ins-

ta ncias me dias, a melhoria foi significativa apenas em tempo computacional. Para as insta ncias 

CPXs 

Modelo 1  Modelo 2 

GAP  Tempo  GAP  Tempo 

 , P f q * q **   , P f q * q **   , P f q * q **   , P f q * q ** 

CPX1 0.0833 7.802  0.0833 3.924  0.3333 5.007  0.5000 3.064 

CPX2 0.1250 7.761  0.1667 2.939  0.5000 0.3513  0.3750 2.341 

CPX3 0.1250 7.889  0.0833 4.303  0.3750 1.685  0.3750 4.983 

CPX4 0.0417 7.761  0.1250 5.115  0.3333 6.872  0.3750 5.072 

CPX5 0.0417 7.802  0.0833 3.750  0.3750 6.253  0.3750 4.524 

CPX6 0.0417 7.761  0.2917 3.264  0.4167 0.3508  0.3750 4.630 

CPX7 0.2500 7.457  0.1250 2.815  0.4583 0.9995  0.3750 7.079 

CPX8 0.0833 1.756  0.1667 4.395  0.5000 0.5075  0.4167 8.288 

CPX9 0.1667 1.756  0.0833 2.907  0.4167 0.5075  0.3750 5.894 

CPX10 0.0417 7.802  0.0833 5.648  0.3333 0.6188  0.4167 2.439 

CPX11 0.0417 7.802  0.2500 3.793  0.4167 0.3513  0.4167 2.239 

CPX12 0.1250 7.802  0.0833 4.710  0.3333 7.501  0.3750 5.072 

CPX13 0.0417 7.802  0.0833 4.823  0.3333 7.501  0.3750 5.072 

CPX14 0.0833 7.802  0.1667 3.921  0.3333 5.007  0.4583 2.972 

CPX15 0.1667 1.756  0.3333 2.833  0.5000 0.2868  0.6667 2.204 

* Valor  , P f q  quando 0q  . 

** Valor q  quando  ,  1P f q  . 
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grandes, a melhoria foi em tempo e em custo da funça o objetivo. De fato, sa o as insta ncias gran-

des as que mais influenciam na reduça o do custo total me dio. 

 

Tabela 2:  Valores médios dos resultados das estratégias CPX1 e CPX15 para o modelo 1 

Instâncias 

CPX1 (default)  CPX15 

Valor F.O 
Tempo 
(Seg.) 

GAP (%)  Valor F.O 
Tempo 
(Seg.) 

GAP (%) 

Pequenas 34.950 32,79 0,90  34.926 35,70 0,84 

Médias 108.324.706 237,50 0,30  108.675.417 35,66 0,36 

Grandes 3.960.161.895 3.600,00 87,38  510.451.578 1.891,00 0,61 

Média 1.356.173.850 1.290,10 29,53  206.387.307 654,12 0,60 

 

Para o modelo 2, a estrate gia CPX15 e  evidentemente a melhor pois converge ncia mais rapi-

damente em ambos os perfis de desempenho (ver Tabela 1), i.e., gap  0,2868q   e tempo com-

putacional  2, 204q  . Embora CPX15 seja a melhor estrate gia, outras estrate gias como CPX2, 

CPX6 e CPX11 apresentaram tambe m bons resultados em relaça o ao gap e estrate gias como 

CPX2, CPX10 e CPX11 apresentaram bons resultados no que se refere a tempo computacional. 

CPX15 atingiu o menor gap para 50,0% das insta ncias e o menor tempo computacional para 

66,67% das insta ncias, e obteve soluço es que esta o dentro de um fator 20,2868≈1,2 e 22,204≈4,6 

vezes o melhor gap e tempo computacional obtido, respectivamente. 

A Tabela 3 resume os resultados das estrate gias CPX1(default) e CPX15 para o modelo 2. Em 

me dia, houve melhoria no tempo computacional das insta ncias resolvidas com a estrate gia 

CPX15. Pore m, na o houve melhoria significativa no custo total me dio. O custo me dio passou de 

1.275.826.204 com CPX1 para 1.274.510.835 com CPX15, uma reduça o de 0,1%. O tempo me dio 

passou de 2.404 com CPX1 para 1.586 com CPX15, uma reduça o de 34,05%. Para as insta ncias 

pequenas na o existiu melhoria com os ajustes nos para metros do solver CPLEX. Para as insta n-

cias me dias, a melhoria foi tanto em tempo computacional quanto em gap. Para as insta ncias 

grandes, na o houve melhoria em relaça o a nenhuma medida de desempenho. 

 

Tabela 3:  Valores médios dos resultados das estratégias CPX1 e CPX15 para o modelo 2 

Instâncias 

CPX1 (default) 
 

CPX15 

Valor F.O 
Tempo 
(Seg.) 

GAP (%) Valor F.O 
Tempo 
(Seg.) 

GAP (%) 

Pequenas 40.674 12.83 0,6532  40.585 22,77 0,5639 

Médias 25.814.099 3.600,00 21,60  21.868.081 1.136 0,5057 

Grandes 3.801.623.838 3.600,00 99,55  3.801.623.838 3.600,00 99,55 
Média 1.275.826.204 2.404,28 40,60  1.274.510.835 1.586,26 33,54 

 
5.3. Análise da solução da instância M1 para os modelos 1 e 2 

Nessa seça o sa o analisados os resultados para a insta ncia base M1 com ambos os modelos e da 

insta ncia M3 com o modelo 1. As duas insta ncias apresentam um gap de otimalidade menor do 

que 1%. No modelo 1, considerou-se que para todas as insta ncias existe um nu mero de veí culos 

suficientemente grande, exceto para a insta ncia M3 na qual se limitou a quantidade de veí culos 
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disponí veis (35 caminho es, 15 barcos e 10 helico pteros). No modelo 2, por outro lado, a quan-

tidade de veí culos que podem ser utilizados esta  limitada de forma natural pela cardinalidade 

do conjunto L' . A tabela 4 apresenta os custos considerados na função objetivo e a Tabela 5 apresenta 

os resultados das principais decisões na solução das instâncias M1 e M3, tais como o número de 

veículos contratos etc. 
 

Tabela 4: Custo parciais referentes às soluções das instâncias M1 e M3  
  Custos 
  Abrir Operar Contratar  Atender   
 Ins. Custo Total centros Centros veículos Transporte Demanda Estoque Atraso 

Mod. 1 
M1 17.286.460 2.400 48.400 2.513.996 96.922 28.468 35.567 14.560.707 
M3 750.594.039 2.000 42.000 1.390.550 3.340 2.976 5.818 749.147.355 

Mod. 2 M1 15.875.625 2.200 46.900 886.353 45.089 210.431 38.332 14.646.320 

 

Tabela 5: Principais decisões apoiadas pelos modelos associadas às instâncias M1 e M3 
  Veículos contratados Centros Produtos Produtos Nível de 

 Ins. Caminhão Barco Helicóptero abertos estocados atrasados 
serviço 

(%) 

Mod. 1 
M1 7032 415 0 12 123.427 25.497 99,64 
M3 200 150 150 10 6.145 3.778.748 12,98 

Mod. 2 M1 836 141 65 11 132.992 28.629 99,61 

 

O custo total da soluça o da insta ncia M1 no modelo 1 e  8.8% maior do que no modelo 2 de-

vido, principalmente, a uma reduça o nos custos de contrataça o de veí culos e transporte quando 

e  permitida a reutilizaça o de veí culos no modelo 2. Note que, no modelo 1, foram utilizados, no 

total, 6.405 mais veí culos do que no modelo 2 para a insta ncia M1, o que representa uma quan-

tidade significativa. Do ponto de vista de custos, a diferença entre as penalidades por demanda 

na o atendida em ambos os modelos e  marginal. Embora a insta ncia M1 tenha sido construí da 

considerando-se um nu mero suficientemente grande de veí culos, quando a mesma e  resolvida 

pelo modelo 2, o nu mero de veí culos que pode ser utilizado e  naturalmente limitado na tenta-

tiva de reduzir a cardinalidade do conjunto L’. Por essa raza o, aparentemente na o ha  vantagem, 

nesse caso, de reutilizar a frota de veí culos. Entretanto, quando a limitaça o do nu mero de veí -

culos e  imposta, gerando a insta ncia M3, e  possí vel notar que o modelo 1 na o resulta em uma 

soluça o efetiva, pois grande parte dos produtos emergenciais na o conseguem ser entregues de-

vido a  escassez de veí culos. 

Outra diferença importante nas soluço es dos modelos e  que, quando existe uma disponibili-

dade de todos os veí culos, na o e  atrativo para o modelo 1 contratar helico pteros porque sa o 

veí culos com preço de contrataça o e/ou manutença o altos. Para o modelo 2, por outro lado, a 

contrataça o de helico pteros e  custo-efetivo, pois os mesmos podem ser reutilizados va rias vezes 

dentro do horizonte de tempo e, portanto, seu alto custo e  diluí do entre va rias viagens.  

O nu mero de centros de auxí lio instalados foi similar nas soluço es de ambos os modelos, 

correspondendo a quase 50% do total dos centros de auxí lio candidatos. A maior parte dos cen-

tros de auxí lio foi instalada nas principais/maiores cidades, sendo 4 centros em Petro polis, 3 

centros em Tereso polis, 4 centros em Nova Friburgo e 1 centro em Trajano de Moraes, de acordo 

com a soluça o da insta ncia M1 obtida com o modelo 2. 

O estoque de produtos nos centros de auxí lio e  motivado, em ambos os modelos, pelo apro-

veitamento da capacidade dos veí culos, ou seja, sa o enviados produtos adicionais em um perí -

odo de baixa demanda para estoca -los nos centros de auxí lio na tentativa de atender demandas 
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de perí odos futuros. Como esperado, esse comportamento e  mais frequente nas soluço es en-

contradas pelo modelo 2, devido a  limitaça o da frota de veí culos disponí veis e por conta da reu-

tilizaça o. 

 Do ponto de vista pra tico o modelo 1 pode ser aplicado em situaço es em que a quantidade 

de veí culos disponí veis e  grande o suficiente, ou seja, a quantidade de veí culos na o e  uma limi-

taça o para a distribuiça o dos suprimentos. Nesses casos, o modelo 1 e  muito mais fa cil de ser 

resolvido e, do ponto de vista do atendimento a s ví timas, retorna melhores soluço es do que o 

modelo 2. Pore m, em situaço es reais, frequentemente a frota e  limitada, fazendo com que as 

soluço es do modelo 1 sejam ruins em termos atendimento a s ví timas. De fato, note que o ní vel 

de serviço da insta ncia M3 e  em torno de 13% por conta da falta de veí culos necessa rios para 

atender as ví timas a tempo. Nesse caso, o modelo 2 fornece soluço es mais efetivas em relaça o 

ao atendimento dos afetados porque menos veí culos podem transportar mais produtos, redu-

zindo o tempo de privaça o e, simultaneamente, o tamanho da frota (o que acarreta na reduça o 

dos custos logí sticos). 

Como exemplo dessa situaça o, observe que a soluça o do modelo 1 considera uma utilizaça o 

me dia de 745 veí culos por dia, ao passo que o modelo 2 atinge uma distribuiça o ta o efetiva com 

apenas 104 veí culos por dia, dos quais 83 sa o caminho es, 14 sa o barcos e 6 sa o helico pteros, 

em me dia. A expectativa e  que o modelo 2 gere soluço es com uma frota mais diversificada por 

conta da oportunidade de reutilizar o mesmo veí culo em va rias viagens. Uma frota diversificada 

e  crucial para atingir regio es colapsadas no po s-desastre, e.g., regio es alagadas ou estradas blo-

queadas por conta de deslizes de terra, aumentando as chances de promover assiste ncia huma-

nita ria com tempo de privaça o baixo, o que significa salvar mais afetados.  

A principal desvantagem do modelo 2 em aplicaço es reais e  a dificuldade de gerar soluço es 

factí veis de boa qualidade em um tempo computacional plausí vel. Por essa raza o, trabalhos fu-

turos envolvem a proposiça o de te cnicas mais sofisticadas de resoluça o.  

Em ambos os modelos, e  possí vel ainda considerar outras situaço es pra ticas, como quando 

alguns centros de auxí lio na o possuem infraestrutura necessa ria para receber algum tipo de 

veí culo, e.g., helico pteros ou aeronaves. Nesse caso, bastaria impedir o fluxo desses tipos de ve-

í culos especí ficos nos arcos entre os depo sitos e tais centros de auxí lio com a utilizaça o do pa-

ra metro bina rio  ijltu  . 

CONCLUSÕES E PERSPECTIVAS FUTUROS 

Esse artigo apresentou dois modelos de programaça o estoca stica inteira-mista para o problema 

integrado de localizaça o de centros de auxí lio e distribuiça o de suprimentos em operaço es de 

resposta a desastres. Diferentemente da maioria dos trabalhos da literatura, os modelos pro-

postos integram deciso es de localizaça o, distribuiça o e dimensionamento de frota heteroge nea 

em um contexto multi-perí odo, multi-produto e com consideraço es de custos de contrataça o, 

reutilizaça o de veí culos e tempo de transporte. Ale m disso, os modelos tambe m consideram as 

incertezas inerentes a s situaço es de desastres via um conjunto discreto de cena rios. Para resol-

ver insta ncias pra ticas, foram exploradas diversas estrate gias do me todo branch-and-cut do sol-

ver comercial CPLEX 12.5.1. Os resultados mostraram que, em geral, a utilizaça o do me todo 

simplex dual, a proibiça o da geraça o de planos de corte e o aumento da freque ncia de utilizaça o 

da heurí stica RINS melhoram o desempenho do me todo de soluça o na resoluça o dos modelos 

propostos. Adicionalmente, os resultados indicam que o modelo 2 fornece soluço es mais efeti-

vas do ponto de vista pra tico, pois e  possí vel contratar uma frota menor para o abastecimento 
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das ví timas e/ou atender uma maior quantidade de afetados com a mesma frota. Pore m, o mo-

delo 2 exige me todos de soluça o mais eficientes, o que pode ser investigado nos pro ximos pas-

sos dessa pesquisa. 

 Cabe ressaltar que as soluço es dos modelos de otimizaça o na o te m o intuito de serem apli-

cadas arbitrariamente em contextos de operaço es humanita rias. A ideia e  implementar as deci-

so es otimizadas com o apoio de especialistas (ONGs, policiais, bombeiros, etc.) e combinar com 

ferramentas de informaça o geogra fica (GIS e GPS, por exemplo) em sistemas de fa cil manipula-

ça o computacional para que, de fato, tanto os decisores quanto as equipes de trabalho possam 

ser beneficiados com as ferramentas matema ticas. Os modelos tambe m podem ser usados nas 

fases de preparaça o para simular diversos cena rios de desastres e promover planos contingen-

ciais mais efetivos em cada caso, por exemplo. Por hora, entretanto, o objetivo principal foi mos-

trar que ha  potencial para o desenvolvimento e utilizaça o de modelos matema ticos em situa-

ço es de desastres, por conta da complexidade desses eventos e limitaça o geral de recursos, e 

que os modelos podem ser razoavelmente bem resolvidos em um tempo aceita vel na pra tica. A 

aplicaça o em casos reais depende tambe m de polí ticas pu blicas e do convencimento de certos 

o rga os (por exemplo, a Defesa Civil Brasileira) de que vale a pena investir em ferramentas ob-

jetivas de apoio a  decisa o. 
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