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RESUMO

O continuo crescimento das populagdes e a concentracdo nos centros urbanos fazem com que
a demanda por produtos e servicos também cresca nestas regides. Entretanto, dentro de um
mesmo espaco geografico, € em muitos casos, com a mesma infraestrutura de transporte
disponivel, a distribuicao fisica de produtos torna-se uma atividade cada vez mais complexa e
onerosa. O objetivo deste trabalho foi propor uma aplicacdo baseada na Metaheuristica
Algoritimos Genéticos (AG), para ser utilizada em servicos de distribuicdo fisica de produtos
a fim de obter maior efici€ncia logistica na constru¢do da sequéncia de entregas. Na literatura
este problema é conhecido como uma variante do Problema do Caixeiro Viajante (PCV), e
pertence a classe NP-Hard. O método foi testado em problemas de pequeno e médio porte da
TSP-LIBRARY. Os resultados foram obtidos com desempenho satisfatério num tempo
computacional aceitdvel. Para aplicacdo prética, foi considerada uma empresa especialista em
distribuicdo de produtos com atuagdo no municipio de Fortaleza. Os resultados dos testes
praticos foram aceitdveis, uma vez que o método conseguiu otimizar todas as rotas observadas

e praticadas pela empresa.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos, Otimizagao, Pesquisa Operacional.



ABSTRACT

The continuous growth of populations and their concentration in great urban centers is
reflected in an increasing demand for products and services in such areas. However, the
distribution of a range of different products within the same geographic area, in many cases
relying on the same transportation infrastructure, is becoming ever more complex and costly.
The purpose of this study was to develop and test an application based on metaheuristic
Genetic Algorithms (GA) designed to optimize the logistics of product distribution and
delivery. In the literature this is known as the Travelling Salesman Problem (TSP) of the NP-
hard class. The method was initially tested on small and intermediate problems from the TSP
library. Performance was satisfactory within an acceptable computational time. Subsequently,
the method was tested in a real-life scenario: a specialized product distributor in Fortaleza
(Northeastern Brazil). Again, results were satisfactory as the method was able to optimize the

logistics of all the distributor’s delivery routes.

Keywords: Generic Algorithms, Optimization, Operational Research.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo € apresentada a introducdo para a Dissertacdo de Mestrado, cuja
estrutura estd dividida em quatro se¢des. Na primeira sdo apresentadas as justificativas e a
relevancia do trabalho, destacando-se a importancia da utilizagdo de técnicas em pesquisa
operacional para resolucdes de problemas reais enfrentados pela logistica empresarial. Na
segunda sec¢do € realizada a contextualiza¢do do problema do caixeiro viajante, abordando sua
funcionalidade, complexidade e métodos de resolucdo. Na terceira secdo sdo apresentados os
objetivos da dissertacdo, geral e especifico. Por fim, na quarta secdo, € apresentada a estrutura

da Disserta¢do com breve resumo dos capitulos.

1.1 Justificativa e relevancia do trabalho

Analisando o crescimento das populacdes mundiais e a concentracdo das pessoas
nos centros urbanos € notdrio o crescimento da demanda de abastecimento de produtos e
servicos nestes centros e, por conseguinte, o aumento da complexidade nas operacdes da
logistica empresarial. Administrar os custos logisticos € tarefa extremamente paradoxal, pois
os clientes estdo cada vez mais exigentes, mas ndo aceitam pagar mais por isso, o que forca as
empresas a encontrar estratégias para melhorar o nivel de servico sem onerar em demasia o
custo operacional. Manter em equilibrio esta balanca configura-se uma das principais
preocupacodes dos profissionais de logistica.

De forma geral, as atividades da logistica empresarial podem ser divididas em
logistica de abastecimento, logistica de planta e logistica de distribuicdo. A logistica de
abastecimento compreende a etapa de aquisi¢do de todos os bens e servigos necessdrios para
manter o funcionamento da organizacdo. A logistica de planta engloba os processos de
armazenagem, producdo e movimentacdo dos materiais como matéria-prima e produto em
processo. A logistica de distribui¢do abrange toda a armazenagem do produto acabado, a
identificacdo e separacdo dos pedidos, a documentacdo para faturamento, assim como 0O
transporte até o cliente, finalizando o ciclo de atendimento do pedido com a confirmagdo da

entrega (FARIA; COSTA, 2011).

Arbache (2006), Chiavenato (2005) e Hara (2010), sdo unanimes ao destacar a
grande importancia da logistica para o resultado das empresas, especialmente em relacido a

praca do composto de marketing, referindo-se aos processos de distribuicao fisica. Entretanto,
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os custos envolvidos nesta atividade sdo bastante significativos em relagdo aos custos totais
de operagdo e merecem atencao especial. Do ponto de vista dos consumidores, as exigéncias
relacionadas a qualidade e aos prazos de entrega de produtos e servigos sdo cada vez maiores.
Na mesma propor¢do crescem a competitividade entre as empresas e a busca por servicos
mais customizados (RIBEIRO et. al., 2010).

Castiglioni (2009) e Ballou (2009) afirmam que os custos logisticos sdo compostos
pelas atividades de processamento de pedidos, armazenagem, estocagem e transportes, porém,
para Ching (2010), além destes elementos, ainda existe o custo de oportunidade, representado
pelo valor do capital imobilizado em veiculos, equipamentos e estoques, que poderia gerar
rendimentos em aplicacdes financeiras. Além disso, Ballou (2009) destaca que cerca de 2/3
dos custos totais da logistica estdo concentrados nas atividades de distribui¢do fisica, sendo a
atividade de transporte a mais representativa do ponto de vista financeiro.

Deslocar-se nos centros urbanos € tarefa cada vez mais dificil, especialmente em
funcdo do crescimento da quantidade de veiculos em circulagdo. Na mesma proporgao,
crescem as exigéncias dos clientes por servigos mais customizados, a pressao por reducio de
custos e a defasagem da infraestrutura de transportes que ndo acompanha o crescimento da
demanda de veiculos. Pode-se desatacar o fato de que existe pouca oferta de softwares de
otimizacdo no mercado e os que estdo disponiveis exigem grande investimento financeiro.

A utilizacdo de técnicas de Pesquisa Operacional (PO) auxilia o tomador de
decisdo a gerar vantagem competitiva, em funcdo da complexidade associada aos problemas
de distribuicio em dareas urbanas, notadamente nas grandes metropoles brasileiras. A
complexidade de um sistema real resulta do fato da existéncia de um niimero muito grande de
elementos ou varidveis a serem tratadas nos modelos matemdticos. Ha vdrias situacdes do
cotidiano das organizacOes em que € possivel aplicar técnicas de PO: designagdo e
sequenciamento de tarefas, estudos de localizacdo, maximizacdo de lucros, roteirizagdo de
veiculos, minimiza¢do de distancia percorrida, entre outras.

A unido de todos estes problemas vem despertando, tanto no meio profissional
quanto no académico, o interesse por estudos que objetivem reduzir os custos logisticos. Uma
grande oportunidade de reducdo desses custos estd na roteirizagdo de veiculos que, com o
apoio de métodos computacionais, consegue otimizar a construcao das rotas, reduzindo a

utilizacdo de recursos como veiculos e combustiveis.
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Desse modo, tornam-se relevantes estudos que objetivem o desenvolvimento da
logistica e de técnicas mais eficientes para a alocacdo dos recursos, em especial com a

utilizacao da PO.

1.2 O problema do caixeiro viajante nas operacoes logisticas

O termo roteirizagdo, ou routing do idioma inglés, pode ser definido como o
processo que determina a sequéncia de paradas que determinado veiculo deve cumprir, com o
objetivo de atender pontos dispersos geograficamente (CUNHA, 2000). Na literatura, o
problema relacionado com roteirizacdo mais conhecido é o cldssico Problema do Caixeiro
Viajante (PCV), que busca encontrar um roteiro, ou rota, entre “n” pontos de passagem, com o
objetivo de formar e realizar todo o percurso, minimizando a distancia total percorrida.

O planejamento das rotas de entrega € atividade de extrema importancia para os
custos das empresas. Por meio da correta utilizagdo dos recursos disponiveis € possivel
reduzir os custos de uma das maiores contas da logistica, as rotas dos servigos de coleta ou
entrega. Diariamente, milhares de veiculos sdo roteirizados para atender a demanda de
consumo, considerando uma série de restricdes. S3o indmeros os segmentos de mercado
dependentes desta atividade: entrega de produtos vendidos pela internet, alimentos, bebidas,

combustivel, material de constru¢do, correspondéncias, coleta de lixo e servi¢os diversos

(NOVAES, 2007).
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1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é propor uma aplicacdo baseada na Metaheuristica
Algoritimos Genéticos (AG), para ser utilizada em servigos de distribuicdo fisica de produtos
a fim de obter maior eficiéncia logistica na construcio da sequéncia de entregas.

Os objetivos especificos listados abaixo correspondem ao caminho que deve ser

cumprido para atingir o objetivo principal deste estudo.

a) Caracterizar o problema cldssico do caixeiro viajante, apresentando suas
particularidades, relevancia e métodos de resolucao;

b) Contextualizar o problema classico de pesquisa operacional para aplica¢des destinadas
a otimizacao das rotas de entregas;

c¢) Identificar o procedimento computacional ideal para solu¢do de problemas reais de
otimizacdo das rotas de entregas;

d) Desenvolver um algoritmo para resolu¢do do problema de forma otimizada;

e) Comparar os resultados obtidos com a situacdo das rotas executadas pela organizacao

e com os resultados obtidos diante da solu¢io otimizada.

1.4 Estrutura da dissertaciao

Além deste capitulo de introducdo, que apresenta a importancia do estudo, a
justificativa da escolha do tema, o problema da pesquisa e seus objetivos, geral e especificos,
a dissertacdo estd estruturada da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta a caracterizacdo do
problema do caixeiro viajante, destacando sua histéria, o0 modelo cldssico, suas variacdes de
complexidade e os principais métodos de resolucdo do problema. No capitulo 3 € apresentada
a estratégia metodologica aplicada na pesquisa. O Capitulo 4 apresenta o perfil da
organizacdo do estudo de caso prético, descrevendo o seu porte empresarial, a quantidade de
veiculos, as regras de atendimento, o perfil de produtividade das equipes de servico e os
custos operacionais envolvidos. O Capitulo 5 descreve os experimentos computacionais

realizados e, por fim, no Capitulo 6 as consideracdes finais sdo destacadas.
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2 O PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

Este Capitulo € dividido em 4 secdes. A primeira apresenta a definic@o e o histérico
do Problema do Caixeiro Viajante (PCV), a segunda aborda a sua complexidade e a terceira
secdo contém as variagdes e os problemas semelhantes no segmento de roteirizacdo. Por fim,
a quarta secdo apresenta os métodos mais empregados na literatura para a resolucdo do

problema em foco.

2.1 Definicao e histéria

O PCV, ou Travelling Salesman Problem (TSP) como ele é conhecido na literatura
universal, € um dos mais tradicionais e conhecidos problemas da PO. O objetivo € definir a
melhor rota de um circuito de pontos ou localidades, partindo de uma origem, visitando todos
0s pontos apenas uma vez e, em seguida, retornar ao ponto de partida, com o menor
deslocamento possivel. Este circuito também € tratado na literatura como ciclo hamiltoniano.
A solugdo do problema fornece a ordem em que as localidades sao visitadas.

De acordo com Goldbarg e Luna (2005), dentre os tipos de roteiros existentes, um
dos mais importantes é o denominado ciclo hamiltoniano. Segundo Cunha et.al. (2002), este
nome ¢ devido a Willian Rowan Hamilton criador do jogo, que consiste em encontrar a rota
através dos vértices de um dodecaedro, iniciando e terminando no mesmo Vvértice, sem
nenhuma repeticao e percorrendo todos os vértices. Cada vértice representava uma cidade.

O problema consiste basicamente em analisar todos o0s circuitos (rotas)
hamiltonianos existentes, para n pontos, a fim de obter a distdncia minima ou 0 menor tempo
do percurso (fungdo objetivo). Um circuito hamiltoniano é aquele que passa por todos os
vértices de um grafo. Os vértices podem ser representados pelos n pontos geograficos de
localizagdo das cidades, enquanto as arestas sao as vias que ligam diretamente as cidades.

O PCV pertence a classe dos Problemas de Otimizacdo Combinatoria, avaliada por
pesquisadores de diferentes dreas do conhecimento cientifico, cuja premissa € atribuir valores
a um conjunto de varidveis de decisdo, de tal modo que uma funcdo baseada nestas varidveis,
denominada funcdo objetivo, seja minimizada na presenca de um conjunto de restri¢des
(LAWLER et. al., 1985).

Outra formulacdo do PCV ocorre por meio da Teoria dos Grafos, onde sdo

definidos dois conjuntos, um composto por elementos chamados de vértices e outro composto
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pela colecdo de relagdes bindrias de pares entre eles, denominados de arestas. No caso, seja G
= (N, A, D) um grafo onde N € o conjunto de vértices do grafo que representam as localidades
a serem visitadas, A € o conjunto de arestas que representam as possibilidades de composicao
de uma rota e D € uma matriz completa composta por pesos ndo negativos associados aos
arcos, que podem representar, por exemplo, distincia ou tempo gasto para ir de um ponto a
outro. O PCV consiste em determinar o circuito com o menor custo, passando por cada vértice
apenas uma vez. A este circuito, denomina-se ciclo ou circuito hamiltoniano. Um exemplo de
circuito hamiltoniano em um grafo pode ser visto na Figura 1. Se a matriz D é simétrica, entdo
0 PCV ¢ classificado como Simétrico e ha (n-1)!/2 circuitos hamiltonianos possiveis distintos.
Caso contrério, o PCV € dito Assimétrico e o nimero de circuitos hamiltonianos possiveis

passa a ser (n-1)!.

Figura 1 — Exemplo de ciclo hamiltoniano em um grafo

Fonte: Elaborada pelo autor

A esséncia do Problema do Caixeiro Viajante € evidente dentro de muitas
aplicacdes praticas. Em todos estes casos, o custo ou a distdncia entre cada localidade é
conhecido, sendo o objetivo fundamental, determinar a sequéncia na qual os locais
especificados aparecem ordenados de acordo com o custo total incorrido para percorré-los,
passando em cada localidade apenas uma vez. Na pratica, o PCV pode ser aplicado na
definicdo de planos de rotas (HOFFMAN; WOLF, 1985), na confeccdo de placas de circuito
impresso  (VITTES, 1999), na andlise da estrutura de cristais (BLAND;
SHALLCROSS,1987), no suporte a rede de abastecimento de granéis liquidos, no
sequenciamento de tarefas, na fabricacdo de chips (KORTE, 1989), no mapeamento de
genoma (AVNER et al., 2001), no sequenciamento de DNA (GONNET et al., 2000), dentre

outras.
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Segundo Maredia (2010), o PCV teve grande visibilidade no universo académico
nas décadas de 1920 e 1930, com base nos estudos de Karl Menger em Viena e, em seguida
com os estudos de Hassler Whitney e Merrill Flood em Princeton.

Algum tempo depois, em 1940, Merrill Flood definiu o nome do problema
Traveling Salesman Problem - TSP e divulgou para a RAND Corporation (Research And
Devlopment), que logo se interessou pelo problema em funcdo dos incentivos financeiros que
as Forcas Armadas Norte Americanas ofereciam por sistemas de otimizagdo das rotas de
transporte. Fundada em 1948, a RAND dedicou-se ao longo dos anos a financiar pesquisas
com a utilizacdo da pesquisa operacional, para resolver problemas de vdrias dreas como
educacdo, saide, economia, dentre outras.

A grande evolucdo na resolucdo do PCV foi a década de 1950, em funcdo do
grande prestigio da RAND e dos estudos de George Dantzig, Ray Fulkerson e Selmer
Johnson que, em 1954, publicaram um artigo, intitulado Solution of a large-scale Traveling-
Salesman Problem, onde descrevem um método de resolugdo do problema de forma
otimizada, a0 mesmo tempo em que demonstram graficamente o poder desse método com a
resolugdo de uma instancia do PCV constituida por 49 cidades, o que representava um grande
numero para os padroes da época.

A evolugdo no processo de solugdo do PVC pode ser observada na Tabela 1, a
seguir, onde no inicio da década de 1970, quando Held e Karp (1971) abordaram com sucesso
o problema valendo-se de programacdo dinamica e relaxagdo lagrangeana, otimizando uma
instancia com 64 cidades. Em 1977, Groetschel (1977), utilizando métodos de programacgao
matematica, encontrou para uma instancia de 120 cidades, o percurso 6timo. Em 1987, os
pesquisadores Padberg e Rinaldi (1987), atuando como funciondrios da Tektronics
Incorporated, mostraram que o problema também pode ser usado em diversas dreas e nao
apenas para cidades, quando realizaram a otimizacao de 2392 pontos de um layout, com um
algoritmo Branch-and-Cut.

Dado os avancos tecnoldgicos que se sucederam a partir da década de 1990, nos anos
de 1994, 1998 e 2001, nos laboratdrios da AT&T Bell, os pesquisadores Applegate, Bixby,
Chvatal e Cook, usando métodos heuristicos e plano de corte, otimizaram instancias contendo
7397, 13509 e 15112 cidades respectivamente. Em 2004, o mesmo grupo de pesquisadores,
juntamente com Helsgaun, apds 14 meses de testes, prop0ds a solugdo Otima para uma

instancia com 24978 cidades. Em 2006, Applegate et. al. (2006) alcangaram o ultimo recorde
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que se tem conhecimento ao otimizarem uma instancia com 85600 pontos, através do

Concorde TSP Solver.

Tabela 1 — Processo de evolucdo do PCV

Equipe de pesquisa

rjwasos | w | gw

1987 |M. Padberg and G. Rinaldi 2.392 pr2392

1998 |D. Applegate, R. Bixby, V. Chvdtal, and W. Cook 13.509 usal3509

2004 |D. Applegate, R. Bixby, V. Chvétal, W. Cook and K. Helsgaun 24.978 sw24798

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2 Complexidade

A busca por um método computacional de resolucido do problema eficiente e eficaz
¢ tarefa dificil, tendo em vista que a resolucdo do problema € bastante complexa. O PCV
pertence a classe dos problemas Nao Polinomial Dificil (NP-hard). Cook (1971) e Karp
(1972) mostraram que grande quantidade de problemas de otimizacdo pode ser reduzida, em
tempo polinomial, ao PCV. Com isso, a descoberta de métodos eficientes para a resolucdo do
PCV, favorece na resolucdo, também eficiente, de outros problemas complexos importantes
da drea de otimizacdo. Neste trabalho, O PCV ¢ abordado no contexto de roteirizagdo,
atividade que tem por fim buscar os melhores trajetos que um veiculo deve fazer.

A complexidade computacional estd diretamente ligada com a necessidade de
recursos de equipamento, como tempo € memoria, para realizar o processamento do algoritmo
e apresentar a solu¢do do problema, em tempo aceitavel. O tomador de decisdo precisa ter a
resposta do seu problema, contudo, o fator tempo de resposta é fundamental. Para Cook

(1971), a teoria da complexidade computacional estuda a classificagdo dos problemas com
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base na complexidade dos algoritmos que os resolvam, classificando-os em dois tipos
distintos, conhecidos como P (Polynomial time) e NP (Non-Deterministic Polynomial time).
Segundo Viana (1998), o PCV tem a fun¢do de complexidade exponencial. Desta
forma, torna-se invidvel a andlise de todas as situacdes possiveis, até mesmo para problemas
de pequena complexidade, ou seja, para valores de n > 10, conforme apresentado na Tabela 2,

dada a seguir, que mostra a explosdo combinatdria de problemas desta natureza.

Tabela 2 — Explosao combinatéria do PCV

n n! Tempo
; 120 eundos
10 3628800 si’guzfjc())s
12 479001600 8 minutos
15 1307674368000 15 dias
20 2,43E+18| 77.147 anos
50 13.0414093201713378043612E+0064 0

100 |9.3326215443944152681699E+0157 )

500 |1.2201368259911100687912E+1134 0

1000 [4.0238726007709377354362E+2567 o0

Fonte: Viana (1998)

Dizer que o PCV pertence a classe NP-Hard, significa que o esforco computacional
necessdrio para a sua resolucao cresce exponencialmente com o tamanho do problema. Assim,
dado que € dificil, se ndo impossivel, determinar a solu¢do 6tima desta classe de problemas,
os métodos de resolucdo passam pelas heuristicas e metaheuristicas que, do ponto de vista

matematico, ndo asseguram a obtenc¢ao da solugao 6tima (CUNHA, 2000).

2.3 Modelo matematico

A formalizacdo matematica do PCV requer defini¢ao formal de alguns conjuntos e
parametros fundamentais: N = {1,2,...,n} representa o conjunto com n clientes do plano; Cj;,
representa o custo associado a ligagdo entre os clientes i, j € N e, por ultimo, X;;, representa o
nimero de vezes que € usada a ligacdo entre o cliente i e o cliente j (designadas por varidveis

de decisao).
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Na década de 1950, Dantzing, Fulkerson e Johnson propuseram o primeiro método
para encontrar a otimizacdo de um problema com uma instancia de 49 cidades. Com aplicacdo
do algoritmo SIMPLEX, criado por Dantzig em 1947, os pesquisadores formularam o
problema por meio de Programacio Linear Inteira através da seguinte forma:

min Z:ZZCUXU (D)

j=1 i=l

Sujeito as restricoes:

n

D ox, =1 VjeN 2)
i=1

D ox, =1 VieN 3)
j=1

> x, <|S|-1 VSN (4)
i,jes

Z X;i=0, VieN )
i,jes

x, €{0,1} Vi,jeN,i#j (6)

A equagdo (1) € a fungdo objetivo do problema. Consiste em minimizar a distancia
ou o tempo, para que o caixeiro viajante percorra pontos distintos uma tUnica vez e retorne ao

ponto de partida inicial. As equagdes de (2) a (6) s@o as restrigcdes do PCV.

As equac0es (2) e (3) representam, respectivamente, as restricdes de que o caixeiro
somente pode passar uma Unica vez em cada ponto, seja na entrada, ou na saida, devendo

partir para o préximo ponto até que todo o percurso seja realizado.

A equacdo (4) restringe a possibilidade de ciclos parciais, ou seja, evita que
qualquer ciclagem menor que n seja solugdo vidvel para o problema. Esta restricdo eleva

substancialmente o ndimero de restrigdes (2" - 2), visto que cresce exponencialmente com n.

A equacdo (5) determina que ndo € possivel ir de uma cidade para ela mesma,

enquanto que a equagdo (6) representa a definicdo da varidvel bindria x;; de confirmacdo de
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deslocamento, tal que x;;= 1, se o caixeiro ird de deslocar da cidade i para a cidade j, ou x;; =

0, caso contrario.

O problema formulado exclusivamente pelas equacdes (1) a (6) trata-se de uma
formulacdo de programacdo linear inteira, visto que as varidveis de decisdo x;; s@o inteiras

(bindrias) e a funcdo objetivo Z € linear.

2.4 Variacoes

Goldbarg e Luna (2000) fazem uma abordagem de varios problemas derivados do
problema clédssico do caixeiro viajante, dentre eles, o Problema do Caixeiro Viajante

Simétrico (PCVS) e o Problema do Caixeiro Viajante com Janela de Tempo (PCVIT).

2.4.1 Problema do Caixeiro Viajante Simétrico (PCVS)

O PCV € chamado simétrico quando a distancia entre 2 (dois) pontos (ou cidades)
quaisquer i e j independente do sentido, ou seja, quando d;; = dj;, caso contrario, o problema €
denominado assimétrico. Este caso particular € extremamente importante, pois representa
muitas das situagdes reais de roteirizacdo. Um caso desse tipo de variacdo € o existente em um
conjunto de pontos com restricdes que os obrigam a seguir uma determinada sequéncia de

atendimento.

2.4.2 Problema do caixeiro viajante com janela de tempo (PCVJT)

Neste tipo de problema, para cada ponto de uma rede G = (V, E) € estipulado em
uma janela de tempo com o hordrio de atendimento. Com isso, para um cliente i é
denominada uma janela de tempo [a;, b;], onde a; € a hora inicial de atendimento e b; a hora
final de atendimento. Dessa maneira, um veiculo ndo pode chegar antes de a; € nem depois de
b;. Para este tipo de problema, o principal objetivo a ser alcancado € a reducdo do custo

operacional, minimizando o tempo total ou a distancia percorrida.
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2.5 Métodos de solucao

O algoritmo é um procedimento computacional que recebe um ou mais valores de
entrada e gera um ou mais valores de saida (CORMEN; et. al., 2002). Este procedimento é
utilizado para resolver problemas das mais diferentes dreas, como por exemplo, problemas de
otimizagdo combinatoria.

Dada a importancia do PCV em funcdo da sua grande aplicabilidade aos problemas
reais, varios métodos de solu¢do tém sido desenvolvidos para resolver um conjunto cada vez
maior de instancias deste problema. Na literatura, destacam-se na resolu¢do de problemas
complexos, como o PCV, os métodos exatos e os métodos heuristicos.

Os métodos exatos t€m como objetivo, encontrar a melhor solucdo, conhecida
como solugdo 6tima, do conjunto total de solugdes vidveis. Com isso, se faz necessario maior
esfor¢co computacional para que o resultado seja encontrado em tempo aceitavel.

Como exemplos de métodos exatos, pode-se citar Programacdo Linear,
Programacdo Dinamica, os algoritmos Branch & Bound (LAND e DOIG, 1960) e Branch &
Cut (CROWDER, JOHNSON, PADBERG, 1983).

O algoritmo Branch & Bound funciona a partir da defini¢do de limites superiores e
inferiores e um esquema de enumeracao inteligente dos pontos candidatos a solu¢do 6tima do
problema. A busca por solucdo € feita apenas em pequena parte do nimero total de possiveis
solugdes. Os limites inferiores sdo configurados a partir de métodos de relaxagdo, que
removem uma ou mais restricoes do problema. Em grande parte das aplicacdes deste
algoritmo, os limites superiores sdo obtidos por heuristicas que geram solucdes satisfatorias
em curtos intervalos de tempo. O esquema de enumeracdo divide o problema em
subproblemas de menor complexidade até que o limite inferior seja igual ao superior ou
maior que a melhor solucao corrente. Ele trabalha quebrando o espaco de solucdes vidveis em
subproblemas menores até que a solu¢do seja encontrada. Esta abordagem produz uma
ramificacdo (branching) na qual cada né corresponde a um problema e os nés descendentes,
aos subproblemas (MERZ, 2000).

A grande quantidade de restricdes muitas vezes impossibilita que um problema seja
tratado apenas com a utilizacdo de programacdo linear. Com isso, se uma solucdo 6tima
associada a relaxacdo linear ndo € vidvel, um novo problema de separacdo deve ser
“resolvido” para identificar as restrigdes violadas pela relaxagdo corrente (cutting procedure).

O novo problema encontrado é novamente resolvido por programacao linear € o processo vai
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se repetindo até que novas classes de desigualdades violadas ndo sejam mais encontradas
(MERZ, 2000).

Dumitrescu e Stiitzle (2003) apontam a existéncia de vantagens e desvantagens para
a utilizacdo de métodos exatos. Dentre as vantagens, destaca-se que, caso o método seja
executado com sucesso, a melhor solu¢do do conjunto de solugdes vidveis serd encontrada.
Contudo, a principal desvantagem estd no fato de que os métodos exatos exigem grande
esforco computacional para instincias de grande porte.

No campo prético, utilizar os métodos exatos pode nao ser a melhor opgao,
especialmente em situagdes com restricdes de tempo ou de capacidade de processamento
computacional. Para estes casos, € melhor ter rapidamente uma boa solucdo, com a utilizagao
de métodos heuristicos que se aproximam bastante da solu¢do 6tima, do que esperar um longo

periodo de tempo para ter a melhor solucdo do problema em questao.
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3 METODOLOGIA

Este Capitulo estd dividido em 3 secdes. A primeira apresenta a definicdo e as
caracteristicas das principais heuristicas, a segunda aborda as metaheuristicas e a terceira
apresenta, detalhadamente, a estrutura do AG, método desenvolvido e utilizado nesta

pesquisa.

3.1 Heuristica

Conforme Reeves (1995), o nome heuristica deriva da palavra grega heuriskein,
que significa descobrir e refere-se a uma técnica que permite a obtencdo de solugdes
aproximadas, que nio necessariamente sdo 6timas, de forma répida, até mesmo em problemas
de grande dimensdo, com base no conhecimento prévio das restricdes e das instancias do
problema. Como as heuristicas sdo criadas para um tipo especifico de problema, é pouco
provavel que gerem boas solucdes para problemas com caracteristicas diferentes daquelas
para as quais foram projetadas.

Viana (1998) define uma heuristica como um método aproximativo, desenvolvido
especificamente para resolver problemas de grande dimensdo em tempo polinomial. Para
Reeves (1995), heuristica € uma técnica que procura boas solugdes com um tempo
computacional razodvel, sem garantir nem viabilidade nem otimalidade, e ainda em varios
casos, sem definir o grau de aproximagdo da solu¢do 6tima. Rich e Knight (1993) destacam
que, para a resolucao eficiente de muitos problemas dificeis, geralmente € necessario construir
uma estrutura de controle que, embora ndo garanta encontrar a melhor solugdo, quase sempre
encontre uma solu¢do muito boa, em um pequeno intervalo de tempo. Na literatura,
encontram-se, com frequéncia, dois tipos de heuristicas, sendo aplicadas ao PCV, sdo elas:

Heuristicas Construtivas (HCs) e Heuristicas de Melhoramento (HM).

3.1.1 Heuristicas construtivas (HCs)

As HCs tém como caracteristica construir as solu¢des por meio de um processo
interativo, que parte de uma solucio vazia e vai incluindo elementos a cada interacdo, até
chegar a uma solucdo vidvel. As inclusdes sdo realizadas a cada passo, levando-se em

consideracdo as fungdes parametrizadas no problema. Schepke et. al. (2004) afirmam que
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HCs utilizam técnicas de adi¢do na constru¢do das solu¢des dos problemas de forma gradativa
e continua.

Geralmente, as HCs pertencentes a esta classe, ordenam os candidatos através de
uma fun¢do gulosa, que calcula o beneficio da inclusdo de cada elemento, sendo o melhor
elemento inserido em cada interagcdo. Aplicada ao PCV, uma HC busca encontrar uma “boa”
rota, levando-se em consideracdo cada intera¢do somente no préximo passo, desta forma, o
critério de busca é basicamente local (CAMPELLO; MACULAN, 1994). Como os
algoritimos construtivos ndo possuem mecanismos de backtracing, apds a inser¢do de um
elemento ele ndo poderd mais ser retirado da rota.

Na literatura, este tipo de Heuristica é normalmente utilizado para gerar solugdes
iniciais para outros métodos heuristicos. Como exemplo de HCs pode-se citar: Heuristica do

Vizinho mais Proximo e Heuristica de Clark e Wright.

3.1.2 Heuristica do vizinho mais proximo

A heuristica do vizinho mais proximo foi descrita por Solomon (1987) sendo um
método bastante simples e intuitivo. Com base em uma matriz de distdncia, o ponto mais
proximo do local de origem € inserido. Este processo interativo de insercdo € repetido até que
todos os pontos sejam visitados e a rota seja concluida. A Tabela 3 apresenta uma instancia do

PCV para n=4, contendo as distincias entre as cidades.

Tabela 3 — Dados ilustrativos para explicar a aplicacdo da heuristica construtiva

Matriz D cl c2 c3 c4
cl 0 4 8 9
c2 6 0 5 4
c3 9 8 0 3
c4 7 8 5 0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Aplicando a heuristica do vizinho mais préximo aos elementos da Tabela 3, obtém-
se a rota R de ordem (cl-c2-c4-c3-cl), com um custo total de 22. A Figura 2 ilustra a

formacdo da rota.
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Figura 2 — Ilustracdo da heuristica construtiva

1

R=cl—c2 R=cl—c2-c4

R=cl —c2-cd4 —c3 R=cl-c2-c4-c3-cl

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.1.3 Heuristica de Clark e Wright

O algoritmo das economias, também conhecido como Heuristica de Savings, foi
proposto por Clarke e Wright (1964). O método inicia-se com um processo interativo que
procura percorrer todas as cidades, duas a duas, de forma a calcular as economias destes
deslocamentos, considerando-se ainda, o custo de retornar ao ponto inicial. Trata-se de um
Algoritimo Heuristico Construtivo, em que, durante o processo de interacdo a fun¢do gulosa
de insercdo escolhe sempre a maior economia dentre as possiveis.

Schepke et. al. (2004) destacam que a no¢ao de economia pode ser definida como o
custo da combinagdo, ou da unido, de duas sub-rotas existentes. Se esta heuristica for aplicada
a um problema de roteirizagdo, as economias £;; podem ser definidas, em termos matematicos
como:

Ejj = Dy + Dyj - Dj; , onde Ejj representa a economia de seguir a rota ¢;-c-cj €m vez
de cj-c;. Desta forma, as cidades mais proximas sdo descobertas e, posteriormente, inicia-se
outro processo iterativo que busca a melhor economia, levando-se em consideracido as duas

cidades mais proximas, umas das outras, roteando-as a cidade base.
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3.1.4 Heuristica de Melhoramento (HM)

As heuristicas de melhoramento comeg¢am a partir de uma solugo inicial factivel,
geralmente encontrada através de uma heuristica construtiva, realizando-se uma busca local
com movimentos de trocas de insercdo, objetivando-se encontrar uma solu¢do de melhor
qualidade na vizinhanga. Sempre a melhor solu¢do encontrada serd mantida até que o critério
de parada eja alcancado. Na literatura, € possivel encontrar algoritmos de melhoramento como

o Swap e o r-OPT.

3.1.5 O algoritmo swap

O algoritmo swap, descrito por Corberdn (2000), consiste em realizar trocas
simples a partir da solucdo inicial entre as cidades da rota. Duas cidades diferentes sdo
escolhidas aleatoriamente, sendo feita uma avaliacdo se a troca reduz o custo total das rotas.
Caso ocorra a redugdo, a troca € realizada. O processo termina quando critérios estabelecidos
previamente sdo atingidos, tais como o nimero de interacdes ou o tempo de processamento
computacional.

A Figura 3, dada a seguir, ilustra o método swap. Dada uma permutacao inicial tal
como a sequéncia 2—5—7—4—3—1, o processo ocorre através de trocas simples entre dois
pontos da sequéncia. Os pontos 5 e 3 foram trocados entre si resultando em uma nova
permutagdo 2—3—7—4—5—1, cujo resultado € avaliado. As trocas sdo aleatdrias e o

procedimento termina com o critério de parada definido.

Figura 3 — Ilustracdo do método swap

Permutagéo Inicial
7 |« [ 1 |

Swap

(2 5] 7 [ - [ ¢ |

Nova Permutacgiao

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.1.6 O algoritmo r-OPT

Este método foi proposto por Lin e Kernighan (1973) e fundamenta-se na troca de
trechos entre pontos para otimizar o percurso. De acordo com Croes (1958), este método foi
abordado pela primeira vez em 1958, realizando-se a troca de dois trechos ndo consecutivos.
Alguns anos depois, em 1965, o método evoluiu para trés trechos. Segundo Caldas e Santos
(2008), quanto maior for o valor de r, melhor serd a solu¢ao encontrada, contudo, o tempo de
processamento também serd maior.

Os tipos mais comuns sdo o 2-OPT e o 3-OPT. Schepke et. al. (2004) destacam que
o método de melhoramento 2-OPT intra-rotas consiste na possivel troca de duas conexdes,
nao consecutivas, de uma rota € no refazimento de reconexdes. O custo da nova rota é
avaliado e comparado com a rota inicial, sendo que a melhor solu¢do é mantida. Um critério
de parada € definido, sendo geralmente, o nimero maximo de interagdes. Para o método 2-
OPT, existe ainda o tipo inter-rotas, que consiste na possivel troca de dois trechos de rotas
distintas, um de cada rota, criando duas novas rotas. Da mesma forma que a abordagem
anterior, a rota de menor custo serd mantida. A Figura 4 apresenta o processo para um

movimento 2-OPT.

Figura 4 — Processo para um movimento 2-OPT

Rota 1 Rota 2

Fonte: Caldas e Santos (2008)



33
3.1.7 Heuristica permutacional

Um Problema de Otimizacio Combinatéria Permutacional (POCP) pode ser
definido por um terno (S, g, n), onde S € o conjunto de todas as solugdes vidveis (solugdes que
satisfazem as restricdes do problema e | S | = n!), g é a funcdo objetivo que associa a cada
solucdo s € S um ndmero real e n € uma instancia do problema. O objetivo € encontrar a
solugdo s € S que minimize a fungdo objetivo g. Podemos representar s como uma
permutagdo de n elementos distintos, ou seja, s=< a; a, ... a, >. N(s) € chamada vizinhanca de
s, contendo todas as solu¢des que podem ser alcancadas a partir de s por um simples
movimento. Nesse estudo, um movimento é aquele operador que transforma uma solucao para

uma outra com menor diferenca simétrica.

O PCV pode ser modelado como um POCP, P = (S, g, n), de acordo com a

defini¢do dada anteriormente, da seguinte forma:

a) Um elemento s=< al, a2, ... an > do conjunto de solucdes vidveis S ¢é
representado por uma permutagdo das n cidades, com a ordem de s determinando a
sequéncia (rota) na qual as cidades serao visitadas;

b) A funcdo g que calcula a distancia total percorrida numa sequéncia s, é dada

por

n—1
gls) = (; da;a )+ da

n’al
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3.2 Metaheuristica

Os métodos heuristicos, desenvolvidos para resolver problemas de otimizacdo
combinatdria, geralmente sdo especificos para determinados tipos de problemas. Ja a
metaheuristica pode fornecer boas solucdes para diversos tipos de problemas. Hillier e
Lieberman (2010) conceituam metaheuristica como um método de resolugdo geral, que
fornece tanto uma estrutura quanto diretrizes de estratégia gerais para desenvolver um método
heuristico especifico, que se ajuste a um tipo de problema particular.

A principal caracteristica da metaheuristica ¢ a sua capacidade de diversificar o

campo de solugdes e “escapar” de um 6timo local. No processo interativo de busca, ao atingir
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um 6timo local, a metaheuristica realiza um processo de “fuga” para buscar solugdo em outra
vizinhanga, como combinagdo de escolhas aleatdrias e resultados encontrados anteriormente.
Conforme Viana (1988), as metaheuristicas utilizam uma fun¢@o de probabilidade.
Com isso, ndo existe garantia de dois resultados iguais, para uma mesma instancia do
problema, ao contrdrio do que acontece com as heuristicas. Sousa (2009) cita que a grande
diferenca entre as metaheuristicas estd no processo de pesquisa da vizinhanga. Dependendo da
efici€ncia de busca, € possivel encontrar uma boa solugado, at€ mesmo a solucao 6tima.
Segundo Hillier e Lieberman (2010), sempre que um algoritmo garantir a
otimalidade, para um problema pratico, deve-se entdo utilizar este algoritmo. Blum e Roli
(2003) destacam que metaheuristicas sdo divididas em métodos que produzem a solucao por
uma unica interagdo, como Tabu Search (TS), métodos que produzem uma populagdo de
solucdes por interacido, como Algoritmos Genéticos (AG), e métodos em que a cada interacao
sdo obtidas solugdes através do mecanismo de aprendizagem, como Coldnia de Formigas

(CF). A seguir, destacam-se algumas destas metaheuristicas de aplicagdo ao PCV.

3.2.1 Busca Tabu

A metaheuristica Busca Tabu (BT), do inglés Tabu Search, foi criada por Fred
Glover no final da década de 1980, com o objetivo de tratar problemas de Programacio
Inteira. Este algoritmo tem como fung¢do basica realizar movimentos entre vizinhangas dentro
do espago de busca, para potencializar o poder de outras heuristicas. A melhor solugdo é
preservada até que um critério de parada seja satisfeito. Conforme Guimardes (2005), as
vizinhangas, no processo de busca, podem expandir-se de forma dindmica caso ndo seja
encontrada uma boa solugdo. Estudos sobre a aplicagdo desta metaheuristica aplicada ao PCV

podem ser encontrados em Viana (1998) e Gomes (2011).

3.2.2 Colonia de Formigas

O algoritmo de colonia de formigas (ACO, do inglés Ant Colony Optimization)

como o préprio nome sugere, foi inspirado nas formigas, principalmente no comportamento

que elas apresentam na busca por alimento, mas também no que diz respeito a organizacdo do
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trabalho e cooperagdo entre si, por meio de um mecanismo de comunicagdo, com o objetivo
de resolver determinado tipo de problema de otimizagao.

Criada em 1992, por Marco Dorigo, esta Metaheuristica somente tornou-se
conhecida em 1996, com a publicag¢do do trabalho Dorigo, Maniezzo e Colorni (1996). Nesta
publicacdo, os autores demonstram um método de resolu¢do do PCV, denominado de refor¢co
positivo, com base no comportamento das formigas, que depositam nos caminhos por elas
percorridos uma substancia quimica chamada de feromodnio, possibilitando o reforco dos
caminhos mais utilizados, que, possivelmente, sdao os melhores. Da mesma forma, hid o
conceito de refor¢co negativo, analogamente ao processo de evaporacdo que o feromonio sofre
na natureza. As combinacdes dos reforcos, positivos e negativos, indicam os melhores e os

piores caminhos a seguir.

3.3 Algoritmo Genético (AG)

O Algoritmo Genético (AG) foi inspirado na teoria da evolugdo das espécies de
Charles Darwin. O AG foi criado por Holland (19750), sendo desenvolvido por trabalhos
posteriores, como os de Goldberg (1989) e Davis (1989). Os AGs sao métodos de otimizacao
e busca, em que as solu¢des de um determinado problema sdo codificadas em uma estrutura
semelhante a de um cromossomo. Segundo Gen (2006), os AGs sao técnicas estocdsticas de
busca baseadas nos principios da selecdo natural e da genética.

Assim como na genética, um algoritmo genético inicia-se por meio da criagdo
aleatéria de uma geracdo de individuos. A cada geracdo, a adaptacdo dos individuos é
avaliada e alguns sdo selecionados para serem recombinados ou mutados, formando-se, assim,
uma nova geragdo, que € utilizada como entrada para a proxima iteracdo do algoritmo. Uma
das caracteristicas fundamentais dos algoritmos genéticos € a manipulacdo de diversas
solucdes simultaneas, o que possibilita explorar com mais eficiéncia o espaco de busca,
melhorando a qualidade das solu¢des (GUIMARAES, 2009).

Segundo Dréo et al. (2006), o AG tem as caracteristicas seguintes: diversificagdo
que consiste em explorar promissoras dreas dificilmente visitadas do espaco de busca,
intensificac@o, que € visitacdo de quase todas as regides promissoras do espaco de busca, e a
memorizagdo, que registra sempre a melhor solugdo encontrada, até que se encontre outra

melhor, ou que o critério de parada seja atendido.
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Os AGs tém sido aplicados em uma grande quantidade de problemas (WHITLEY;
HAINS; HOWE, 2010). Viana (1998) destaca que esta Metaheuristica usa técnicas de
randomizacdo, regras probabilisticas (ndo deterministicas) e trabalha unicamente com o valor

da funcdo objetivo.

Bons resultados foram obtidos com a aplicagdo do AG no PCV, segundo Silva e

Viana (2004) e Whitley, Hains e Howe (2010).

De acordo com Golbard e Luna (2005), o AG é uma parte da computacdo

evoluciondria, com possibilidade de aplica¢des gerais e caracteristicas, a saber:

a) Operam em um conjunto de pontos, chamados de populagcdo, e ndo a partir de
pontos isolados;

b) Operam em um espago de solu¢des e ndo diretamente no espaco de busca;

¢) A funcdo objetivo é denominada funcio de adaptabilidade ou fitness;

d) Utilizam técnicas probabilisticas e ndo deterministicas.

O AG ¢ formado por uma populacdo de individuos que representam as solucdes do
problema. Os individuos sdo avaliados por uma fun¢do que atribui um valor chamado aptidao
a cada individuo da populacdo, segundo sua qualidade em relacio a funcdo objetivo do

problema.

Os individuos s@o escolhidos por um procedimento inspirado na selecdo natural, apds,
passam por operacdes genéticas que resultam em descendentes, que compordo a nova

populacdo.

A Figura 5 mostra o fluxograma de um AG, segundo Reeves e Rowe (2003). Os
estudos mostram que a nova populacio tem a tendéncia de apresentar individuos com aptidoes
melhores do que a populagdo anterior (MITCHELL, 1998; HAUPT e HAUPT, 2004). Este
processo de gerar novas populacdes € chamado de geragdo. O melhor individuo da dltima

populacdo € a solucdo a ser apresentada para o problema.
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Figura 5 — Pseudocddigo de um AG bdsico

Construa a populacio inicial;
enquanto o critério de parada ndo € satisfeito, faca
se a condi¢ao do crossover € satisfeita, entao
Inicio
seleciona os cromossomos dos pais;
escolhe os parametros do crossover;
executa o crossover para gerar os filhos;
fim
se a condi¢cao da mutacdo ¢ satisfeita entao
Inicio
seleciona o(s) cromossomo(s) para a mutagao;
escolhe os parametros da mutacao;
executa a mutagao;
fim
avalia a aptidao dos descendentes;
até a quantidade de descendentes necessaria;
Atualiza a nova populacio;
fim_enquanto

Fonte: Reeves e Rowe (2003).

Uma caracteristica importante do AG € que ele trabalha com uma populacao de
solucdes. Desta forma, varias buscas locais sdo realizadas ao mesmo tempo. De acordo com
Holand (1975), essa funcdo € chamada de paralelismo implicito. A vantagem desse
paralelismo implicito é que o processo de busca amplia a capacidade de fugir de minimos
locais, em funcdo de uma pesquisa mais aprofundada do espago de busca. Contudo, trabalhar
com o paralelismo traz a desvantagem de aumentar o tempo computacional, tornando o AG,
em alguns casos, mais lento do que os métodos de busca em vizinhanga, que operam com uma

solucdo de cada vez.

Para a implantacio de um projeto de AG, algumas premissas sdo de extrema
importancia, para adequacao da ferramenta ao problema em questdo. Foram eleitos, com base
nos estudos realizados na revisdo bibliografica, sete componentes como sendo 0s mais

importantes num projeto de AG, a saber:

a) Escolha da representa¢do do cromossomo;
b) Defini¢cdo da fun¢do de aptidao;

¢) Definicao da populacio inicial;
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d) Escolha do método de selecao;
e) Escolha dos operadores genéticos crossover e mutacdo;
f) Escolha da estratégia geracional; e

g) Escolha do critério de parada.

3.3.1 Escolha da representacio do cromossomo

Segundo Baker (2003), o ponto de partida de um AG € a representagdo das
solucdes da populacdo, destacando-se, ainda, que apesar da utilizacdo bem sucedida de
cromossomos bindrios em varios estudos, representacdes nao bindrias também fornecem bons
resultados. Na representacdo do AG, os conceitos de genodtipo, fenétipo, cromossomo, alelo e
gene s3o importantes. O gendtipo representa o conjunto de toda a informacao armazenada no
cromossomo. O fendtipo € a aparéncia do cromossomo decodificado. (ROTHLAUF, 2006).
Segundo Reeves (1995), o cromossomo representa um individuo na populacio, ou seja, uma
solucdo para o problema. Em um cromossomo, cada varidvel € um gene, em que os valores

possiveis de cada gene sdo os alelos e a posi¢do de cada gene € seu locus.
Na Figura 6 ¢ apresentado um modelo de codificacdo ndo bindria, mas sim, do tipo
permutacional, que foi utilizada neste trabalho. Os genes correspondem a pontos de uma rota,

e a sequéncia dos genes, no cromossomo, 4 sequéncia visitada.

Figura 6 — Exemplo de cromossomo permutacional e a rota que representa

Ltle]s]s]2]

Origem

Fonte: elaborada pelo autor.
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3.3.2 Definicao da funcao de aptidao

Para os problemas de otimizacdo, a aptiddo representa a qualidade da solugao
em relacdo ao objetivo do problema. A funcdo de aptiddo é de extrema importincia, pois é
utilizada para diferenciar os individuos na populacdo e no processo de selecdo. Caso a aptidao
ndo consiga representar com precisdo a diferenca entre os individuos, a solucdo do AG sera
comprometida. A aptidao € obtida através da funcdo de aptidio que pode ser uma funcdo
matemdtica. Em algumas situacdes, a propria funcdo objetivo € utilizada como funcido de

aptidao (HAUPT; HAUPT, 2004).

3.3.3 Definicao da populacao inicial

De acordo com Reeves e Rowe (2002), as duas principais questdes a
considerar, em relagdo a populacdo inicial, sdo o tamanho da populacdo e o método utilizado
para criar os primeiros individuos. Para o tamanho da populacdo, é preciso encontrar um
ponto de equilibrio, pois uma populacdo pequena ndo explora todo o espaco de busca e uma
populacdo grande pode elevar, em demasia, o tempo computacional. Em relacdo a escolha da
populacdo inicial, as duas principais formas sdo a aleatéria e a baseada em solucdes

conhecidas.

3.3.4 Escolha do método de solucao

Apo6s a criacdo da populacdo inicial e a atribuicdo da fungdo de aptidao de cada
individuo, a préxima etapa € definir o método de sele¢do dos individuos que dardo origem a
proxima geragdo. Independentemente do método escolhido, a principal caracteristica deste
processo € preferir individuos com maior aptiddo, com o objetivo de encontrar uma solugdo
cada vez melhor. A escolha dos individuos de maior aptidao estd diretamente relacionada a
velocidade com que a populagdo converge para um local 6timo (MITCHELL, 1998).

O método de solugdo por roleta, criado por Holland (1975), consiste em atribuir
para cada individuo um fator de probabilidade proporcional ao valor de sua aptidao, em
relacdo a populagdo. Os valores atribuidos devem ser maiores do que 0, menores do que 1 e o
somatorio da probabilidade de todos os individuos deve ser igual a 1. O processo de sele¢ao

consiste em gerar N nimeros aleatdrios entre 0 e 1, onde N € o tamanho da populagdo. O
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intervalo em que este nimero estiver contido, na lista de probabilidades acumuladas, indica
que aquele individuo foi selecionado. Como € comum encontrar, nas popula¢des, um pequeno
nimero de individuos com alta aptiddo, este modelo de solu¢do tende a selecionar estes
individuos de forma prematura, desprezando-se desta forma, busca por outras solugdes.

O outro método existente € o de sele¢do por torneio que apresenta maior resisténcia
para a convergéncia prematura. Neste método, um subconjunto r da populacio € escolhido de
forma aleatdria e um parametro k, previamente definido, representa a probabilidade do melhor
elemento deste subconjunto ser escolhido. Em seguida, é gerado um nimero aleatério entre O
e 1. Se este nimero for menor do que k, este individuo sera escolhido, caso contririo, outro
individuo serd escolhido. Este método tem a vantagem de utilizar pouco recurso

computacional (MITCHELL, 1998).

3.3.5 Escolha dos operadores genéticos crossover e mutacao

Os operadores genéticos desempenham a funcdo de transformar a populacdo atual
em uma nova populagdo com melhor aptiddo. Para problemas de otimiza¢do combinatdria,
encontram solugdes melhores do que as atuais, através da exploracdo de regides
desconhecidas do espaco de busca. Os principais operadores genéticos sdo o crossover € a
mutacdo (MITCHELL, 1998). Os operadores genéticos atuam realizando permutacdes em
partes continuas do cromossomo, especialmente as partes com as melhores aptiddes,
denominadas de blocos.

Segundo Mitchell (1998) e Gen (2006), o operador genético mais utilizado é o
crossover, que atua a partir da criacdo de cromossomos filhos pela recombinacdo das
caracteristicas dos cromossomos pais, que sdo escolhidos conforme o método de selecdo
vigente. O operador de mutag@o consiste na trocas de dois alelos de valor ou de posi¢do, com
o objetivo de assegurar a diversidade da populacdo e escapar de convergéncias prematuras
para 6timos locais.

O operador crossover € definido da seguinte forma: divida a solu¢cdo em trés partes
(permutacgdo), sendo dois pontos de corte c; e ¢z, com 1<c;<n, 1<c,<n e c;#c,. O operador
crossover implementado foi o Order Crossover (OX) (GOLDBERG, 1989). O operador
crossover OX foi criado baseado na ideia dos bons blocos construidos. Por isso, baseia-se nas

posicoes relativa e absoluta das cidades na rota. Este procedimento € descrito a seguir.
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1) Séao escolhidos dois pais através do método de selecao (Pai 1 e 2);

2) Com base nos pontos de corte determinados, o cromossomo foi dividido em
trés blocos, conforme mostram as Figuras 7 e 8. O segundo bloco de cada
cromossomo € copiado para cada um dos Filhos (O; e O,). Esta etapa preserva as
posicdes absoluta e relativa das estruturas do cromossomo de cada pai em cada

filho, dando a ideia de que haja hereditariedade; e

3) As posi¢des nao-preenchidas de cada filho sdo copiadas das posi¢des do outro
pai no sentido da esquerda para a direita (Figura 7). Esse procedimento faz com que

seja preservada a ordem relativa das cidades nas rotas.

Figura 7 — Segunda etapa do crossover OX.

Pail
l2]3fafs]efaf7]s]

Filho |
L [ lafsfel [ [ |
Filho 2
L | [sfafaf [ [ |
Pai 2

[slsfsfala]sf7]6]

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 8 — Terceira etapa do crossover OX.

Pail
[23]afs[e]1[7]8]

Filho 2
[3lefsfafaf1f7[s]

Filho 1
[3lsfafsfefaf1[7]

Pai 2
[3]l8fs]aJaf1f7]6]

Fonte: elaborada pelo autor.
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Neste exemplo o valor de n=8, ¢;=3 e c,=5, onde:

c=Ln3] +1 e c=2% n/3 |+ 1.

Também foram usadas outras combinacdes de blocos no cruzamento acima. O
CROSSOVER foi testado de um ponto c¢;=n/2. E pode-se observar que os resultados nao
foram melhores do que o do CROSSOVER de 2 pontos, em geral. Um método mais moderno
de CROSSOVER denominado Partially Matched (PM) Crossover também foi implementado
e analisado. Seguem uma ilustracdes deste método nas Figuras 9 e 10. Ele também usa dois
pontos de corte, que podem ser c; e ¢, dados anteriormente. O segundo bloco do Pai 1 é
copiado para o Filho 1 assim como o primeiro e terceiro bloco do Pai 2. Depois, sdo feitos os
ajustes para geracdo de solucdo vidvel, representada pelo Filho 1, substituindo-se no primeiro
e terceiro blocos os genes repetidos do Filho 1, pelos genes que se encontram na mesma
posicdo daqueles repetidos, que estdo no segundo bloco do Pai 2. Estes genes sdo aqueles que
nao se encontram no Filho 1 apds as copias dos blocos, no caso especifico do exemplo dado
através das Figuras 4 e 5, sdo as cidades 5 e 1. O procedimento também se aplica, da mesma

forma, para o Pai 2 e Filho 2.

Figura 9 — Segunda etapa do PM crossover.

Pai 1
[1[sf[2[8]7]4f3]6]

Filho 1
LI [afsfz] [ | |
Filho 2
L [ [sfefa] | | |
Pai 2

leflafsfsfa]sfe]7]

Fonte: elaborada pelo autor.
Figura 10 — Terceira etapa do PM crossover.
Pai |
[1fs]2fs]7fa3]6]

Filho 2
[7la]sfsfa]af3]se]

Filho |
Lelsfafsf7]afe]1]

Pai 2
[af2]s[sf1]3fe]7]

Fonte: elaborada pelo autor.
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3.3.6 Escolha da estratégia geracional

A principal funcdo da estratégia geracional € gerir o funcionamento do processo de
substituicdo de individuos, de uma geracdo para a outra, em funcdo do desempenho de cada
individuo e dos objetivos do AG implantado.

Na estratégia geracional proposta por Holland (1975), os novos individuos gerados
a partir dos processos de cruzamento ou mutagdo entram na populagdo substituindo os
antigos. Com essa estratégia € possivel que bons individuos desaparecam da populacdo. Para
combater esse tipo de problema, surgiram outras estratégias, tais como a elitista, population
overlap e steady-state. Na estratégia elitista, o melhor individuo € mantido para a préxima
populacdo e o restante da populacdo € substituido por novos individuos. A estratégia
population overlap consiste em manter uma fracdo de individuos para a proxima geracdo e
substituir outra. De acordo com Baker (2003), na estratégia steady-state, os filhos entram na
populacdo a medida que sdo criados no mesmo instante em que os piores individuos sdo

criados, de forma que o tamanho da populacdo permaneca constante.

3.3.7 Escolha do critério de parada

Pelo fato de o AG ndo ser um método exato, em que a solucdo encontrada ndo
necessariamente € a solucao 6tima, € preciso estabelecer critérios de parada para interromper
a busca quando uma boa soluc¢do for encontrada.

Para Gomes (2008), o nimero de geragdes, a diversidade da populacdo e o tempo
de processamento sdo os critérios de parada mais comuns. Koza (1992) destaca que o numero
maximo de geracdes e o tamanho da populacdo sdo os principais parametros de parada de um
AG. Apesar dos estudos existentes para determinar as melhores estratégias de parada,
Mitchell (1998) ndo acredita na existéncia de uma regra cldssica, uma vez que parametros tais
como tamanho 6timo da populagdo e taxas de cruzamento e mutacao alteram-se ao longo do

processamento.
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3.4 Componentes do AG desenvolvido

Para a solucdo do PCV, foi desenvolvido um modelo computacional que utiliza a
metaheuristica Algoritimo Genético. O algoritmo foi escrito na linguagem C++ e preparado
para aplicagOes distintas, conforme definido nos objetivos especificos. Para efeitos de

nomenclatura, intitula-se esse método de AG_PCV_GPS e as aplicacdes foram:

a) O primeiro desenvolvido foi o AG_PCV_D, que opera com entrada de dados
matriciais para realizacdo dos experimentos académicos, utilizando as instancias da

biblioteca TSPLIB.

b) O segundo algoritmo desenvolvido foi o AG_PCV_GPS, utilizado para atacar o
problema do estudo de caso pratico e da literatura, em que as instancias observadas

possuem coordenadas geograficas.

A seguir serdo apresentados os componentes utilizados na constru¢do de cada
algoritmo, apresentado os pontos de convergéncia e divergéncia existentes nas estruturas de

cada um dos dois programas.

3.4.1 Escolha da representacio do cromossomo

Em funcdo do problema especifico, a representacdo mais adequada para ser um
cromossomo € a permutacional, em que os alelos sdo representados pela sequéncia de visitas
que o caixeiro viajante ird realizar.

3.4.2 Definicao da funcio de aptidao

Para calcular a funcdo de aptiddo dos individuos foi adotado o valor da fungdo

objetivo do problema que € dada pela distancia total percorrida nesta rota, fungcao g(s).

3.4.3 Definicao da populacao inicial

O AG proposto tem uma populacdo inicial com quarenta individuos (P),

selecionados pelas heuristicas gulosas HIMBM. As quarenta melhores solucdes dessas
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heuristicas serdo inseridas na populagdo inicial do AG, obedecendo-se a ordem crescente na
funcdo fitness. Dessa forma, os melhores individuos da populacdo sdo Py, P,, ..., P4, nessa

ordem.

3.4.4 Escolha do método de selecao

A selecdo serd feita com todos os individuos da populagdo, ou seja, o cruzamento

serd efetuado com todos os componentes da populacdo, dois a dois.

3.4.5 Escolha dos operadores genéticos crossover e mutacao

O AG foi executado com os trés tipos de cruzamentos: OX com 1 e 2 cortes e PM.
A mutacdo usada teve a funcdo OPT-4, de baixa complexidade com bom desempenho, onde
cada individuo da populac¢do inicial sofreu mutacdo, para ser aplicada na melhor solu¢do da

iteracdo atual, ou as k melhores solucdes (k>1).

3.4.6 Escolha da estratégia geracional

Somente os quarenta melhores individuos distintos do cruzamento formaram a nova

populacdo.

3.4.7 Escolha do critério de parada

O critério de parada usa geralmente o limite de valores propostos para duas
varidveis: numero de iteracdes e a média dos fitness da populacdo. Foi usado o valor médio na
funcdo objetivo das quarenta solu¢des da populacao atual e comparado com o valor médio da
populacdo imediatamente anterior. Quando esses valores forem iguais, o algoritmo para e
apresenta a melhor solucdo encontrada como solu¢do do problema. Com isso, evitam-se
avaliacdes de solugdes que podem ser distintas, mas que tiveram o mesmo desempenho de

solucdes similares, muitas vezes essas solucdes sao repetidas, como foi constatado.



46

4 O PROBLEMA DA DISTRIBUICAO FiSICA DE PRODUTOS

Este capitulo é composto por quatro secdes e tem por objetivos caracterizar o
problema da pesquisa e propor uma estratégia de solucdo. A primeira secdo apresenta a
definicdo e as principais caracteristicas da distribui¢do fisica de produtos. A segunda detalha
as caracteristicas da empresa distribuidora de produtos, que servird de base para a aplica¢ao
pritica proposta por este trabalho. Em seguida, na terceira é apresentado o problema e a

delimita¢do do estudo. Por fim, na quarta é apresentada a estratégia proposta para a solu¢do

do problema.

4.1 Distribuicao fisica de produtos

A distribui¢do fisica de produtos representa uma das principais atividades da
logistica empresarial, operando desde o ponto de fabricacdo até o seu destino final, com o
objetivo de atender a demanda de vendas, garantindo a disponibilidade e a entrega dos
produtos aos clientes.

Segundo Bertaglia (2009), a distribui¢do fisica de produtos geralmente estd
associada a movimentacdo de materiais, desde o ponto de producdo ou armazenagem até o
cliente, englobando as atividades de gestdo e controle de estoques, movimentacdo e
transporte, estudos de redes e locais de distribui¢do e administracido dos pedidos de vendas.

Para que as mercadorias possam ser movimentadas, desde a sua producgdo até o
ponto de venda, existe um caminho a ser percorrido, que Novaes (2007) e Castiglioni (2009)
denominam de canal de distribui¢do. A determinacdo dos elementos do canal de distribuicdo
estd diretamente relacionada a estratégia da empresa. Para Chiavenato (2005), os
intermedidrios entre fabricante e consumidor final formam o canal de distribui¢do. Para
empresas que atuam em grandes extensdes territoriais, o canal de distribui¢do torna-se ainda
mais importante.

Planejar e administrar de forma adequada os elementos da distribuicdo fisica
representa um excelente diferencial competitivo para as empresas, ou melhor, uma obrigagdo
para manter-se viva, em um mercado de extrema concorréncia.

Os transportes estdo presentes em praticamente todas as atividades empresariais,

configurando-se uma atividade indispensdvel para o desenvolvimento de qualquer mercado.
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Esta atividade permite que a empresa movimente Os materiais necessarios para O seu

funcionamento, desde a compra da matéria-prima até a entrega do produto acabado.

Bowersox (2001) destaca, ainda, que o transporte, além de realizar a movimentagao
das mercadorias, tem a funcdo de armazenar os produtos. Os transportes adicionam ao
produto o valor de lugar, uma vez que sua finalidade é deixar o produto disponivel para venda

e sao divididos em modalidades: rodovidrio, ferrovidrio, aquavidrio, aerovidrio e dutovidrio.

Cada modalidade apresenta fatores de custos e eficiéncia distintos (NOVAES,
2007). De acordo com Valente et. al. (2008), o transporte rodovidrio € a principal modalidade

de transporte de cargas utilizada no Brasil e desempenha papel fundamental na economia.

Conforme Novaes (2007), os custos com os transportes rodovidrios sdao divididos
em dois tipos. O primeiro é composto pelas despesas com fretes, dividido em custos fixos
(salarios, IPVA e capital) e custos varidveis (combustivel, 6leo, pneus, dentre outros). Para
Valente et. al. (2008), existem ainda as despesas administrativas para manter o sistema de

transportes.

Bowersox e Closs (2001) acrescentam ainda, a existéncia de outros fatores que
afetam diretamente os custos dos transportes:

a) Distancia: um dos principais fatores, pois afeta os custos varidveis, tais como
combustivel, pneu e 6leo lubrificante;

b) Volume: maiores volumes geram economia em escala e estdo relacionados a
capacidade de carregamento;

c) Densidade: propriedades de peso e espaco da carga influenciam a ocupacio do
veiculo, e, consequentemente, a quantidade de veiculos necessaria para atender
a demanda;

d) Facilidade de acondicionamento: de acordo com o formato do produto,
teremos variacdes na arrumagdo da carga, afetando a capacidade de
carregamento; € nos processos de carga e descarga afetando o tempo da
operacao;

e) Facilidade de manuseio: afeta os processos de carga e descarga exigindo
equipamentos de movimentacao e, também, influencia no tempo de operagio;

f) Responsabilidade: sdo os custos decorrentes de danos aos produtos no
transporte;

g2) Mercado: aspectos relacionados a intensidade e facilidade de trafego.
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4.2 Caracterizacio da empresa

A empresa objeto do estudo de caso desta pesquisa, doravante denominada
Distribuidora, tem quatorze anos de funcionamento, 1.200 colaboradores e é responsavel em
comercializar e distribuir produtos de diversas industrias, com atuagcdo em todo o estado do
Ceard. Considerando-se somente o municipio de Fortaleza e sua Regido Metropolitana, a
Distribuidora realiza entregas didrias em 390 clientes, movimentando aproximadamente

noventa toneladas de produtos.

A principal fungdo da Distribuidora € garantir a disponibilidade de produtos nos
pontos de vendas, conforme regras descritas nos contratos firmados com seus fornecedores. A
estrutura comercial da empresa conta com cerca de quinhentos vendedores e trabalha no
sistema de pré-venda, onde a equipe de vendas visita previamente o cliente para gerar e
transmitir os pedidos; para em seguida, a equipe de logistica realizar as atividades de

roteirizagdo, separacdo, faturamento, expedi¢do e, finalmente, as entregas.

O atendimento comercial € segmentado de acordo com as caracteristicas dos
clientes. Sdo observadas questdes como volume de vendas, capacidade de armazenamento e

frequéncia de recompra, como se pode observar abaixo:

a) Grandes redes: redes de supermercados e com entregas realizadas em lojas ou
centros de distribuicao;

b) Rede Exclusiva: conjunto de clientes de médio porte com negociagcdo prévia
de volume e agendamento das entregas;

c) Atacado: clientes que compram produtos e revendem para outros varejistas;

d) Varejo: pequenos e médios varejistas que atendem os consumidores finais;

e) Food Service: restaurantes, hotéis e lanchonetes, para consumo imediato dos

produtos.

Do ponto de vista estratégico, a Distribuidora gerencia a sua cadeia de
abastecimento, com regras de eficiéncia, buscando sempre realizar as atividades logisticas

com processos rigidos de atendimento e com baixa flexibilidade para imprevistos. Este tipo de
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estratégia visa a reduc@o dos custos operacionais e pode ser observado na pratica através da

maneira com que a empresa opera 0s Seus principais processos:

a)

Prazo de entregas: para os segmentos Grandes Redes e Rede exclusiva, a
Distribuidora realiza as entregas conforme agendamento fixo, duas vezes por
semana. No caso do Atacado, é preciso aguardar a consolidac@o da carga até atingir
o valor minimo do carregamento. Apds a composicdo da carga, a entrega ¢é
realizada em 24h. Para o segmento varejo, o prazo médximo para realizacdo da
entrega € de 48h uteis, apds a transmissdo do pedido. O sistema de pedido minimo
garante a viabilidade financeira da entrega, em funcdo da relacdo entre custo

operacional e valor da venda.

b) Horario de montagem das cargas: em funcdo do tamanho médio dos pedidos, é

9

preciso agrupar uma determinada quantidade de pedidos para a consolidacdo da
carga, em conformidade com as metas de custos operacionais. Para tanto, o horario
estabelecido para montagem dos pedidos € rigorosamente cumprido.

Restricoes de horario de entrega: o cliente € informado, logo no primeiro pedido
de venda, que a Distribuidora ndo trabalha com horario de entrega. Desta forma, o
cliente precisa estar disponivel para receber a mercadoria, durante todo o seu
horério de funcionamento. As tnicas exce¢des sdo clientes dos segmentos Grandes
Redes e Rede Exclusiva, que possuem regras especificas de atendimento regidas

por contrato.

d) Expedicao de carros extras: a Distribuidora nio adota esta prética; com isso, uma

vez perdida a janela de entrega, a entrega somete serd realizada na préxima data de
atendimento. Este processo é também € cumprido com rigor.

Logistica reversa: para os servigos de recolhimento de trocas de mercadorias
avariadas ou vencidas no cliente, existe uma verba orcada para cada segmento, com
um percentual sobre as vendas. Apds a liberagdo dos pedidos de troca, ainda é
preciso aguardar a consolidacdo dos pedidos, por regido geogrifica, para
programacdo da troca. Este processo demora, aproximadamente, quinze dias, desde

a liberacdo do pedido no sistema da empresa até a efetiva realiza¢do do servigo.



50

Conforme ilustrado na Figura 11, a distribuicao fisica de produtos da Distribuidora
¢ composta por aspectos gerais, que funcionam como balizadores estratégicos, e com
atividades que sao responsdveis em manter o funcionamento operacional.

Os aspectos gerais iniciam-se com as politicas e os procedimentos que t€ém como
objetivo determinar as principais regras de conduta. Em uma atividade de extrema
complexidade como a distribui¢do fisica de produtos, é fundamental ter um conjunto de
normas bem definido, além, ainda, de manter a equipe de trabalho capacitada para seguir os

padrdes estabelecidos, respeitando-se a segregacdo das atividades, para cada funcdo da

equipe.
Figura 11 — Visao Geral da Distribui¢do Fisica de Produtos
1. Aspectos Gerais da Distribuicao Fisica de Produtos >
* Politicas e procedimentos * Indicadores de desempenho
¢ Segregagio de fungoes ¢ Gestdo da informacio
2. Principais Atividades da Distribuigdo Fisica de Produtos >
1. Gestio da z Ge.stéo da 3. Roteirizagdo 4. Monitoramento
frota de equipe de ,
. de veiculos da entregas
veiculos entregas
* Dimensionamento * Dimensionamento *  Decisdes * Painel de entregas
*  Manutencdo *  Treinamento *  Objetivos * Apoio aos entregadores
¢ Disponibilidade * Disponibilidade *  Restricdes ¢ Tratamento de ocorréncias

Fonte: elaborada pelo autor.

Para gerenciar as atividades logisticas, a empresa utiliza um conjunto de
indicadores que sdo responsdveis por avaliar e controlar o desempenho organizacional, que
representam excelentes maneiras de monitorar a utilizagdo dos recursos disponiveis,
principalmente, quando a competéncia logistica representa niveis de competitividade para a
empresa.

Neves (2011) relata que os indicadores podem ser chamados de Medidas de
Performance, Métricas de Desempenho, Indicadores de Performance ou, ainda, em ingl€s,
KPIs — Key Performance Indicators. Eles representam um conjunto de métricas focado nos

aspectos de desempenho organizacional dos processos mais criticos da logistica empresarial.
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Segundo Bowersox e Closs (2001), existem trés objetivos principais para
desenvolvimento de um sistema de avaliacdo de desempenho logistico: monitoramento,
controle e direcionamento das operacoes.

a) Monitoramento: acompanha o desempenho logistico, com base em séries
historicas, para subsidiar o corpo gerencial e os clientes com informagdes, tais
como a avaliacdo no nivel de servigo e os custos operacionais;

b) Controle: acompanha, de forma continua, o desempenho das operacdes, com o

objetivo de garantir a execuc¢do dos padrdes de controle;

¢) Direcionamento: tem como funcao basica conduzir e motivar os funciondrios com

remuneracao varidvel por produtividade.

Dornier et. al. (2000) ressaltam que os indicadores de desempenho logistico devem
monitorar tanto as atividades internas, com base na integracdo funcional entre as distintas
dreas da empresa, quanto as atividades externas, relacionadas a integracdo setorial entre os
elos da cadeia de suprimentos.

Objetivando-se manter a gestdo e o controle operacional, a Distribuidora utiliza um
sistema de indicadores de desempenho, englobando as suas atividades mais estratégicas.

Na Tabela 4 sao apresentados os indicadores para atendimento do pedido ao cliente,

que visam garantir padrdes de atendimento em relacdo ao prazo de entrega e a conformidade

dos pedidos.
Tabela 4 — Indicadores de atendimento do pedido ao cliente
Indicador Descricao Calculo Resultado
DESEMPENHO NO ATENDIMENTO DO PEDIDO AO CLIENTE
Corresponde as entregas
Entregas no realizadas dentro do prazo Entregas no pra:o / total 9%
prazo . de entregas * 100
acordado com o cliente
Corresponde as entregas
Pedidos rea.hzadas atendepglo . Entregas completas / total
completos quantidades e especificacoes de entregas * 100 83%
dos pedidos sem faltas ou
avarias
Pedidos .
Calcula a taxa de pedidos no | % Entregas no prazo * %
completos e no . 80%
prazo prazo e completos Pedidos completos

Fonte: elaborada pelo autor.
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Para avaliar o desempenho dos estoques, na Tabela 5, sdo observadas questoes

como a assertividade dos apontamentos fisicos e contdbeis, além de uma visdo dos itens

solicitados, para assegurar a disponibilidade dos produtos, sempre que o cliente precisar.

Tabela 5 — Indicadores de desempenho na gestao dos estoques

Indicador Descricao Calculo Resultado
DESEMPENHO NA GESTAO DOS ESTOQUES
Acuracidade do Corresponde a d{ferenga Estoque fisico / estoque
. L. entre o estoque fisico e o P 93%
inventario o contabil * 100
estoque contébil
o~ Quantidade de itens ndo
Indisponibilidade de Quantlflgagao das atendidos / quantidade
vendas perdidas por falta . .. 3,2%
produto total de itens solicitados *
de estoque 100
Mede a utilizagao
Utilizacio da ) Volumetrlca} ou do Ocupacdo de posi¢des de
: numero de posi¢des para | armazenagem ocupadas /
capacidade de . 75%
estocaTem estocagem capacidade
& disponiveis em um de posi¢des *100
armazém

Fonte: elaborada pelo autor.

A gestdo de transportes acompanha, além do atendimento dos pedidos, com os
indices de disponibilidade de veiculos, questdes como a taxa de ocupacdo e o percentual de
utilizacdo dos recursos em recargas, fatores que agem diretamente nos custos operacionais. As
métricas apresentadas na Tabela 6 demonstram a preocupacdo da Distribuidora em gerir, de
forma racional, uma das suas maiores contas de gastos.

Tabela 6 — Indicadores de desempenho da gestdo de transportes

Indicador Descricao Calculo Resultado
DESEMPENHO NA GESTAO DE TRANSPORTES
Disponibilidade de Me/de 0 per'centu/al Qe Quantl/dafle de Velgulos
. veiculos disponiveis disponiveis / quantidade 97%
veiculos .
para carregamento total de veiculos * 100
Total de veiculos
Utilizagdo de Mede a utilizac¢do dos utilizados / quantidade
. . . . . 98%
veiculos veiculos disponiveis total de veiculos
disponiveis * 100
~ Avalia a utilizacdo da .
Ocupacio de . Capacidade de carga /
. capacidade de carga dos e 75%
veiculos . carga utilizada * 100
veiculos - peso

Fonte: elaborada pelo autor.
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O desempenho das entregas, ilustrado na Tabela 7, também influencia os gastos
operacionais, principalmente em relacdo as entregas programadas e ndo realizadas. Por isso,
os indicadores de desempenho das entregas controlam a taxa de retornos e devolugdes. O
indicador de reclamagdes busca identificar pontos de melhoria no processo das entregas, na

visdo dos clientes.

Tabela 7 — Indicadores de desempenho das entregas

Indicador Descricao Calculo Resultado
DESEMPENHO NA GESTAO DAS ENTREGAS
Mede o percentual de Quantidade de entregas
fndice de reforno entregas~na0 reghzadas nao realizadas / 14%
que sao enviadas quantidade total das
novamente entregas *100
e Corresponde a taxa de Quantidade de pedidos
Indice de . ~ . . .
devolucoes pedidos ndo aceitos devolvidos / quantidade 2,5%
pelos clientes total de pedidos expedidos
Calcula a taxa de Quantidade de
Reclamacgdes SAC | reclamacdes dos clientes | reclamagdes / quantidade 0,5%
registradas no SAC total de entregas *100

Fonte: elaborada pelo autor.

Além dos aspectos gerais, a Figura 11, também destaca as principais atividades da
distribuicao fisica, bem como os desdobramentos de cada atividade.

a) Gestdo da frota de veiculos: esta atividade tem como objetivo garantir o
fornecimento da quantidade necessdria de veiculos para atender a demanda de
vendas, através de um planejamento prévio, que considera, ainda, periodos de
sazonalidade, sobretudo nas ultimas semanas de cada més. Além da quantidade de
veiculos, também € preciso assegurar a disponibilidade dos recursos, com a
programacgdo das paradas para manutengdo preventiva e agilidade para a solugdo
de manutengdes corretivas, que surgem sem programagao, como 0s Sinistros, por
exemplo;

b) Gestao da equipe de entregas: além de caminhdes, a distribui¢do fisica também

precisa de recursos humanos para a realizacdo das entregas. A forma como as
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equipes sdo geridas influencia diretamente a realizacdo das entregas, em especial
ao nivel de servico oferecido aos clientes, pois os entregadores sao considerados o
cartdo de visitas da empresa. Além de aspectos visuais como a aparéncia, a forma
de tratamento com os clientes é extremamente importante. Para manter um padrao
de trabalho, a Distribuidora utiliza um vasto programa de capacitacdo, com
treinamentos técnicos e comportamentais, além de um sistema de remuneracdo
variavel, como forma de incentivar as boas praticas;

¢) Roteirizacao de veiculos: a roteirizacdo dos veiculos pode ser definida por trés
fatores essenciais: decisdes, objetivos e restricdes. As decisdes estdo relacionadas
a alocacdo de um conjunto de clientes, que devem ser atendidos, definindo-se os
veiculos e as equipes de entregas; além ainda, da sequéncia de visitas que devera
ser seguida. O objetivo principal € atender o nivel de servico, esperado pelos
clientes, a0 menor custo possivel. As restricdes sdo regras que o planejamento
deve obedecer, tais como capacidade de carga do veiculo, jornada da equipe de
entregas, hordrio de funcionamento dos clientes, dreas de circulagdo de veiculos,
exigéncias pontuais de clientes, dentre outras;

d) Monitoramento das entregas: esta atividade visa manter o controle das entregas,
através da utilizacdo de um sistema de informagdo gerencial. Diariamente, o
painel de entregas € montado com o conjunto de entregas planejadas, indicando os
clientes que estdo em cada veiculo, bem como o contato telefonico dos
entregadores. Além da indicacdo das entregas em curso, esta atividade ¢é
responsdvel por prestar apoio aos entregadores para a realizacdo da entrega nos
casos de recusa por parte do cliente, em situacdes corriqueiras como divergéncia
do pedido de venda, avarias, dentre outras. As dificuldades encontradas pela
equipe de entregas, que comprometem a realizacio da rota, também sdo
capturadas pela atividade de monitoramento, para correcoes na etapa de
planejamento. Para realizar este acompanhamento, a empresa possui um sistema
de rastreamento veicular que permite verifica em tempo real a posi¢cdo dos
veiculos, além de fornecer uma série de relatorios para gestdo do servigo de

entregas.

Como forma de gerenciar o planejamento das rotas de entrega, a empresa divide o

territério geografico em zonas de atendimento. Atualmente, a metodologia adotada para
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definir os limites de cada zona € através de método empirico, ou seja, € executado, com base
na experiéncia dos que conhecem a realidade das entregas de cada local.

A Figura 12 apresenta uma proposta hipotética de divisdo das dreas de atendimento
em zonas, no Municipio de Fortaleza. Para cada zona de atendimento, t€ém-se caracteristicas
particulares, tais como variedade de produtos, volume de vendas, horario de funcionamento
dos clientes, velocidade média de locomocgdo, restricoes de circulacdo de veiculos, dentre
outras.

Figura 12 — Zoneamento de clientes

Fonte: elaborada pelo autor.

Além da divisdo geografica, a segmentacdo dos clientes também influencia a
constru¢do dos roteiros em fun¢do de caracteristicas, tais como tamanho médio do pedido de
venda, tempo de espera para entrega, prioridade de recebimento, volume e sazonalidade de
compra, conforme apresentado na Tabela 8.

Tabela 8 — Segmentagdo dos clientes

Segmento Caracteristicas Quantidade de Clientes
Varejo Compras de baixo volume e grande quantidade Qe itens. Entrega didria para este 11.000
segmento. Pequeno tempo de espera para recebimento.
Atacado Compras de grande volume e baixa quantidade de itens. Entrega didria, dependendo da 19
consolidacd@o de carga. Elevado tempo de espera para recebimento.
Grandes Redes Compras de médio volume e' entregas semanais com agendamento prévio. Elevado 12
tempo de espera para recebimento.
Rede exclusiva Compras de grande volume e alta quantidade de itens cgm agendamento fixo, duas 49
vezes por semana. Elevado tempo de espera para recebimento.
Compras de médio porte com entregas programadas, baixa capacidade de
Food Service |armazenagem e entregas didrias. Prioridade de entrega para pedidos de telemarketing 90
e chocolate.

Fonte: elaborada pelo autor
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Conforme apresentado anteriormente, para cada segmento existe um horario de
atendimento dos pedidos estabelecido previamente. As rotas sdo montadas diariamente, de
segunda-feira a sexta-feira, iniciando-se com o Atacado as 11h, seguindo-se das Grandes

Redes e Rede Exclusiva as 14h, e finalmente, as 16h dos segmentos Varejo e Food Service.

Para Valente (2008), o processo de montagem das rotas deve utilizar a0 maximo a
capacidade dos veiculos, para reduzir a quantidade de veiculos em rota, e, por via de
consequéncia, reduzir os custos logisticos. Os limitantes de rota, que indicam a necessidade
de mais um veiculo s@o: capacidade de carregamento em peso, ou volume, e a jornada de

trabalho da equipe.

A roteirizacdo ¢ realizada em quatro etapas distintas, a saber:

1) Consiste em manter atualizada a base de cadastro dos clientes, com as
informacdes logisticas, que serdo consideradas no momento da constru¢do dos roteiros. Uma
das informacdes cadastradas é a sequéncia do cliente na rota, seguindo-se de uma estrutura de
ordenacdo geogréfica. A rota é um conjunto de bairros. Um ou mais bairros ddo origem a uma
praca. Dentro da praca, cada cliente recebe uma sequéncia de montagem. Um exemplo desta

estrutura pode ser observado na Figura 13.

Figura 13 — Estruturacdo da sequéncia de entrega
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Fonte: sistema ERP da Distribuidora
2) Nesta etapa, s@o apresentados os recursos disponiveis para a montagem, no caso,
a lista de veiculos, motoristas e ajudantes. E preciso considerar, no planejamento destes
recursos, uma margem de seguranca para amortecer as indisponibilidades. Para os recursos

humanos essas situacdes correspondem a auséncias programadas, férias ou afastamentos. No
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caso dos veiculos, as indisponibilidades, correspondem a manuteng¢des preventivas, corretivas,

pendéncias de documentagdo, dentre outras. A Distribuidora tem um quadro de equipe de

entregas composto por oitenta motoristas e noventa e cinco ajudantes de rota. A frota

operacional é composta por setenta e sete veiculos, dividida entre caminhdes e utilitarios,

conforme a segmentacao da capacidade de carga apresentada na Tabela 9.

Tabela 9 — Perfil da frota operacional

Capacidade de carga Quantidade de

(kg) veiculos
800 4

1000 7

3500 15

4500 13

8000 28

13000 10

Fonte: elaborada pelo autor.

3) Neste momento, o sistema apresenta a lista de pedidos em aberto, conforme a

segmentacdo da zona de atendimento no cadastro do cliente. A Figura 14 demonstra a tela do

sistema, onde os pedidos sdo visualizados para a constru¢do dos roteiros.

Figura 14 — Tela do sistema para montagem das rotas
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Fonte: sistema ERP da Distribuidora

As rotas do Atacado somente sdo montadas quando h4 volume suficiente para a

ocupacdo, de no minimo, 90% da capacidade de carga do veiculo, ou quando o percentual do

custo do frete € inferior a 3% do valor da venda.
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Para os segmentos de Grandes Redes e Rede Exclusiva, a montagem de carga é
realizada levando-se em consideracdo o dia de entrega previamente agendado. Além disso,
existe a programacgdo da sequéncia de clientes com base nos hordrios de recebimento e nas
caracteristicas dos recebedores. O objetivo desse planejamento € otimizar o tempo de entrega,
sobretudo nesses segmentos que tém como carateristica principal o elevado tempo de espera
em func¢do do grande volume de fornecedores. Em relacdo ao volume, os pedidos sdo menores
nas Grandes Redes e maiores na Rede Exclusiva. Entretanto, independentemente do tamanho
da entrega, o tempo de espera € o mesmo. Os segmentos Varejo e Food Service sao montados
no mesmo momento, porém, a prioridade € para o Food Service, que atende clientes com
baixa capacidade de estocagem e, geralmente, dependem da mercadoria para utilizar de
imediato. A montagem comeca com os veiculos de menor porte, que recebem as entregas
menores. Para estes veiculos sdo, programadas aproximadamente trinta clientes diariamente.
Com esta estratégia, as entregas maiores ficam para os carros de maior capacidade, que
atendem em média quinze clientes, melhorando, assim, a ocupacdo destes veiculos. Apesar de
aumentar o custo varidvel com deslocamento, existe a compensacao dos custos com a reducao
de custos fixos com ajudantes. Para veiculos com as pequenas entregas, € utilizado apenas um

ajudante, e para veiculos de maior porte sao utilizados dois.
4) Esta € a ultima fase do processo de montagem, onde é realizada a alocacdo dos
veiculos, motoristas € ajudantes, para atender a cada roteiro criado. A Tabela 10 mostra o

modelo de planilha de alocacao utilizada pela Distribuidora.

Tabela 10 — Tabela de alocacdo de veiculo, motoristas e ajudantes por rota

ROTA CARREG | PESO |ENTREGAS|FROTA|COD MOTORISTA NOME AJUDANTE
D PARCERO 101603 | 408,29 3 14-319 2754 ELISIARIO MARIEL
D ALDEOTA/ALDEOTA2| 101605 | 267,58 9 11-205 2852 ANDERSON JOSE
D MONTESE 101606 | 336,76 7 14-323 2762 LUCIANO JEFERSON
D CONJCE 101607 | 426,77 13 14-317 2753 FELIP WILLIAN GIRNEI
D PIRAMBU 101608 | 104,94 8 14-322 2784 CELIO NERES
D PARCERO3 101609 | 847,89 5 14-316 2645 ALVANIR JOSE

Fonte: elaborada pelo autor.
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4.3 Problema a resolver e delimitacao do estudo

A Distribuidora precisa de uma ferramenta de roteirizacdo das entregas que leve em
consideracdo a disposi¢cdo geografica dos clientes, com base em dados georreferenciados, sem
barreiras pré-estabelecidas, que comprometam a otimizagdo, como € utilizado atualmente com
o modelo de clusterizacdo fixa. Esta ferramenta, além de contribuir para a reducdo da
quantidade de veiculos, também pode gerar reducdo dos gastos com o planejamento da
sequéncia de entregas com 0 menor percurso, como preconiza o PCV.

Além disso, € preciso velocidade na constru¢do das rotas para ganhar tempo nos
processos de separagdo, carregamento e faturamento. A roteirizacdo deve ser de facil uso e
relativamente rdpida, para permitir seu uso no apoio a tomada de decisdo. Deve ainda levar
em consideracdo as restricoes de tempo de capacidade de carga dos veiculos, o horério de
funcionamento dos clientes, possiveis janelas de entrega, restricdes de veiculos, deslocamento
na malha vidria e tempo de atendimento dos clientes, que consiste em tempo de espera fixo e
tempo de descarga variavel, conforme o volume da entrega. O sistema favorece o aumento da
qualidade das informagdes gerenciais e a reducdo, cada vez maior, das distor¢des entre
planejamento e realizacao.

O estudo proposto, conforme explicitado na introducdo deste trabalho, é atacar o
problema de otimizacdo das rotas de entrega através do uso de técnicas cientificas de
sequenciamento das entregas. O objetivo real €, com isso, possibilitar que as organizagoes,
sociais ou empresariais, reduzam seus custos € ganhem maior eficiéncia logistica, tornando-se

mais competitivas no mercado.

4.4 Estratégia de solucao para o problema

Esta secdo tem por objetivo apresentar o delineamento da estratégia para a solugcao

do problema proposto pela pesquisa.

Segundo Gil (2010), a metodologia a ser empregada em uma pesquisa € o caminho
utilizado para chegar-se a um determinado fim, fazendo uso de técnicas e procedimentos
especificos. A pesquisa € um procedimento racional e sistemdtico, que visa proporcionar

respostas a problemas que se apresentam.
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A metodologia utilizada foi de natureza quantitativa, por possibilitar uma anélise
direta dos dados, possuir grande facilidade demonstrativa das ocorréncias, possibilitar a
generalizacdo pela quantificacdo de valores qualitativos e permitir a inferéncia destes
resultados para propor um modelo de gestdo das rotas de servigos, em campo, em uma

empresa de telecomunicagdes no municipio de Fortaleza.

Foi utilizado um estudo de caso com o objetivo de identificar a reducdo de custos
operacionais com a utilizagdo do PCV para otimizar as rotas de entrega de uma empresa de

distribuicao, com atua¢do no municipio de Fortaleza.

Acerca desse assunto, Yin (2001) diz que o estudo de caso € a pesquisa mais
adequada quando predominam questdes dos tipos “como?” e “por qué?”’, ou quando o
pesquisador detém pouco controle sobre os eventos e, ainda, quando o foco se concentra em
fenomenos da vida real, podendo basear-se em evidéncias, tanto quantitativas quanto

qualitativas. No Capitulo 5, a seguir, descreve-se como foi feito o experimento pratico.
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5 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos computacionais realizados
com os métodos heuristicos desenvolvidos. A primeira se¢do € dedicada a execugdo de
simulagdes para comparar com diversas instancias do PCV disponiveis na TSPLIB. J4 a
segunda trata da aplicacdo pratica coletadas na empresa objeto do estudo de caso prético, com
a utilizacdo do método heuristico AG_PCV_GPS, em instincias georreferenciadas. Em todas
as situagdes, os algoritmos foram codificados em C++ e compilados no Dev C++, da
Bloodshed Software, sendo processados em um Intel Core i3 2.27 Ghz para cada nicleo e

4GB de memoria RAM.

5.1 Aplicacao aos problemas praticos da TSLIB

Nesta etapa da pesquisa, foi utilizado o algoritmo AG_PCV_D em instancias com
entrada de dados matriciais e o algoritmo AG_PCV_GPS em instincias com entrada de
dados georreferenciados. Em todas as instincias utilizadas, foram realizados testes avaliando
individualmente o desempenho do AG com cruzamento 1P, 2P e PM, descritos anteriormente
neste estudo. Para a realizacdo dos testes de validacio do desempenho do método
desenvolvido, foram utilizadas dezenove instincias da literatura. Na Tabela 11 sdo
apresentados os perfis de cada instincia, onde o valor n representa o nimero de cidades que o
caixeiro viajante precisa visitar.

Tabela 11 — Instancias utilizadas

ID  Instincia n

11 arl7 17
2 brl7 17
I3 g2l 21

14 gr24 24
I5  ftv38 39
16  dantzigd2 42
17 @48 48
18  ry48p 48
9 eilsl 51

110 brazl58 58
11 fived 65

112 pri6 76
113 a9 96
114 krocl00 100
115 prl07 107
116  Bierl27 127
117  kroal50 150
118  ul59 159
119  d198 198

Fonte: elaborada pelo autor.
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A Figura 15 apresenta o desempenho individual de cada instincia, em relagdo ao
desvio da solugdo 6tima, utilizando a estratégia de cruzamento 1P. As instancias 11, 12, 13, 14,
17, 18 e 115 apresentaram resultados de até 5% de desvio. O desvio € dado por 100 x (Z —

Z*)IZ* onde, Z* € o valor da solucdo 6tima e Z € o valor da solugdo apresentada pelo AG.

Através da Tabela 12, foi possivel identificar a evoluc¢do da solug@o encontrada nas
etapas de geracdo da populacdo inicial, cruzamento e muta¢do. A instincia 12 encontrou a
solucdo 6tima desde a geracdo inicial. Outras instancias tiveram boa evolucdo, como € o caso
da instancia I1 que teve 1,82% de desvio na populagdo inicial, 1,44% no cruzamento e 0,24%
na mutacdo, seguida da instincia I3 que obteve 12,30% na populacdo inicial, 6,24% no
cruzamento e 1,96% na mutacdo. Considerando-se o valor médio dos desvios, também ¢é
possivel verificar que existe uma evolu¢do em cada etapa do AG e o desvio médio das

melhores solugdes encontradas foi de 9,80%.
Figura 15 — Desvio a solucao 6tima para AG com Crossover 1P
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 12 — Apresentagdo dos resultados de AG com cruzamento 1P

1D Instincia () | n | Sol Otima I Crossover 1P Dx p Crossover 1P Tempo (s)
Pop. Inicial @© Mutagio | Melhor Sol. | Pop. Inicial Cri Mutagao | Melhor Sol.
11 rl7 17 2085 2123 2115 2090 2090 1,82% 1,44% 0,24% 0,24% 0,02
2 brl7 17 39 39 39 39 39 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,02
13 221 21 2707 3040 2876 2760 2760 12,30% 6,24% 1,96% 1,96% 0,01
14 24 24 1272 1358 1358 1331 1331 6,76% 6,76% 4.64% 4,64% 0,02
15 ftv38 39 1530 1732 1722 1702 1702 13,20% 12,55% 11,24% 11,24% 0,04
16 dantzig42 | 42 699 953 935 928 928 36,34% 33.76% 32.76% | 32,76% 0,03
17 ar48 48 5046 5513 5326 5220 5220 9.25% 5.55% 3.45% 345% 0,04
18 ry48p 48 14422 15184 15184 15117 15117 5,28% 5,28% 4,82% 4,82% 0,04
19 eil51 51 426 467 457,86 458 458 9,54% 7,48% 7,48% 7,48% 1,87
110 brazil58 58 | 25395 28039 28039 27342 27342 10.41% 10.41% 7.67% 7.67% 0,06
111 fivo4 65 1839 2130 2130 2123 2123 15,82% 15.82% 15.44% 15.44% 0,09
112 pr76 76 | 108159 122048 120912,24 120091 120091 12,84% 11,79% 11,03% 11,03% 6,93
113 296 96 512 617 610,97 598 598 20,46% 19,26% 16,65% | 16,65% 15,57
114 kroc100  [100| 20749 25116 25027,38 24853 24853 21,05% 20,62% 19.78% | 19.78% 17,12
115 pr107 107 | 44303 46872 46105,57 45908 45908 5.80% 4.07% 3.62% 3.62% 22,08
116 Bier127 127 118282 135496 133099,2 132175 132175 14,55% 12,53% 11,75% 11,75% 43,6
117 kroal50 | 150| 26524 29967 29966.,54 29722 29722 12,98% 12,98% 12,06% | 12,06% 83,27
118 ul59 159] 42080 48217 48217.45 47754 47754 14,59% 14,59% 13,48% | 13,48% 102,22
119 d198 198 | 15780 17151 17096,16 17056 17056 8,69% 8,34% 8,09% 8,09% 238,42
[ MEDIA 12,19% 11,02% 9,80% | 9,80% 27,97

Fonte: elaborada pelo autor.



63

A Figura 16 apresenta o resultado individual de cada instancia, em relacdo ao
desvio da solucdo 6tima, utilizando-se o AG com a estratégia de cruzamento 2P. As instincias

I1, 12, 13, 14, 17, 18, 19 e 115 apresentaram resultados de até 5% de desvio.

Com base na Tabela 13, foi possivel verificar a evolugcao da solugdao encontrada nas
etapas de geragdo da populacdo inicial, do cruzamento e da muta¢do. Em todas as instancias
com desvio abaixo de 5% o desempenho foi melhorando a cada etapa. Considerando-se o
valor médio dos desvios, também € possivel verificar que existe uma evolucdo em cada etapa

do AG e o desvio médio das melhores solu¢gdes encontradas foi 8,52%.

Figura 16 — Desvio a solucao 6tima AG com Crossover 2P

30%
% X
o 25%
o o
= 0 20%
<'S
e 5 15%
< =
e O M
g ' 10% N
o % \ \
0% I T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
11 12 13 14 15 16 17 18 19 110 111 112 113 114 115 116 117 118 119
INSTANCIAS
Fonte: elaborada pelo autor.
Tabela 13 — Apresentagdo dos resultados de AG com cruzamento 2P
1D Instancia () | n | Sol Otima Resultados Crossover 2P Desempenho Crossover 2P Tempo (s)
Pop. Inicial Cr Mutacdo | Melhor Sol. | Pop. Inicial C ) Mutacdo | Melhor Sol.
11 arl7 17 2085 2123 2090 2085 2085 1,82% 0,24% 0,00% 0,00% 0,06
12 brl7 17 39 39 39 39 39 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,05
13 @21 21 2707 3040 2924 2843 2843 12,30% 8,02% 5,02% 5,02% 0,04
14 @24 24 1272 1358 1323 1300 1300 6,76% 4,01% 2,20% 2,20% 0,04
15 fiv38 39 1530 1732 1711 1687 1687 13,20% 11,83% 10,26% 10,26% 0,09
16 dantzigd2 42 699 953 902 894 894 36,34% 29,04% 27.90% 27,.90% 0,11
17 2rd8 48 5046 5513 5273 5242 5242 9,25% 4,50% 3.88% 3.88% 0,08
18 1y48p 48 14422 15184 14944 14944 14944 5,28% 3,62% 3,62% 3,62% 0,07
19 cilS1 51 426 474 453 449 449 11,27% 6,34% 5,35% 5,35% 2,75
110 brazil58 58 25395 28039 27254 27086 27086 10,41% 7,32% 6,66% 6,66% 0,14
111 five4 65 1839 2130 1989 1989 1989 15,82% 8,16% 8,16% 8,16% 0,22
112 pr76 76 | 108159 122048 118539,96 117698 117698 12,84% 9.60% 8.82% 8.82% 7,79
113 296 96 512 617 617,15 598 598 20,46% 20,46% 16,65% 16,65% 16,7
114 kroc100 100 20749 25116 24993,39 24795 24795 21,05% 20,46% 19,50% 19,50% 18,26
115 prl07 107 44303 46872 45821,24 45624 45624 5,80% 3,43% 2,98% 2,98% 23,6
116 Bier127 127 118282 135496 129983,95 129406 129406 14,55% 9,89% 9,40% 9,40% 45,61
117 kroal50 150 26524 29967 29937,11 29621 29621 12,98% 12,87% 11,68% 11,68% 83,28
118 ul59 159 42080 48217 47564,63 47119 47119 14,59% 13,03% 11,97% 11,97% 114,28
119 d198 198 15780 17151 17059,99 17025 17025 8,69% 8,11% 7,89% 7,89% 241,19
MEDIA 12,29% 9,52% 8,52% 8,52% 29,18

Fonte: elaborada pelo autor.
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A Figura 17 apresenta o resultado individual de cada instancia em relagdo ao desvio
da solucdo 6tima, utilizando-se a estratégia de cruzamento PM. As instancias 11, 12, I8 e 115

apresentaram resultados de até 5% de desvio.

Com base na Tabela 14, foi possivel verificar a evolugcao da solugdao encontrada nas
etapas de geracdo da populagdo inicial, do cruzamento e da mutacdo. Em algumas instancias
com desvio abaixo de 5%, tais como I1 e I8, houve melhoramento do desempenho somente na
ultima etapa. Considerando-se o valor médio dos desvios, também € possivel verificar que
existe uma evolucdo em cada etapa do AG e o desvio médio das melhores solugdes

encontradas foi de 10,90%.

Figura 17 — Desvio a solu¢do 6tima para AG com Crossover PM
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 14 — Apresentacdo dos resultados de AG com cruzamento PM

D Instancia () | n | Sol Otima Resultados Crossover PM Desempenho Crossover PM Tempo (s)
Pop. Inicial Cr ) Mutagdo | Melhor Sol. | Pop. Inicial C Mutacdo | Melhor Sol.
11 grl7 17 2085 2123 2123 2090 2090 1,82% 1,82% 0,24% 0,24% 0,03
12 brl7 17 39 39 39 39 39 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,02
3 221 21 2707 3040 3040 3000 3000 12,30% 12,30% 10.82% | 10,82% 0,01
14 @24 24 1272 1358 1358 1358 1358 6,76% 6,76% 6,76% 6,76% 0,01
15 ftv38 39 1530 1732 1732 1732 1732 13,20% 13,20% 13,20% 13,20% 0,03
16 dantzigd2 42 699 953 966 937 937 36,34% 38,20% 34,05% 34,05% 0,03
17 248 48 5046 5513 5513 5368 5368 9.25% 9.25% 6,38% 6.38% 0,04
I8 ry48p 48 14422 15184 15184 15117 15117 5,28% 5.28% 4,82% 4,82% 0,04
19 eil51 51 426 474 474 465 465 11,27% 11,27% 9.25% 9,25% 1,55
110 brazil58 58 25395 28039 28039 27056 27056 10,41% 10,41% 6,54% 6,54% 0,05
111 ftvo4 65 1839 2130 2130 2130 2130 15,82% 15,82% 15,82% 15,82% 0,07
112 pr76 76 | 108159 122048 122047,95 121119 121119 12,84% 12,84% 11,98% 11,98% 6,68
113 296 96 512 617 617,15 598 598 20,46% 20,46% 16,65% | 16,65% 15,11
114 kroc100 100 20749 25116 25009,38 24807 24807 21,05% 20,53% 19,56% 19,56% 17,81
115 prl07 107 | 44303 46872 46386,79 46387 46387 5,80% 4,70% 4,70% 4,70% 21,09
116 Bier127 127 118282 135496 137483,76 132851 132851 14,55% 16,23% 12,32% 12,32% 43,62
117 kroal50 150 26524 29967 29966,54 29722 29722 12,98% 12,98% 12,06% 12,06% 84,12
118 ul59 159| 42080 48217 4821745 47754 47754 14,59% 14,59% 13,48% | 13.48% 101,99
119 d198 198 15780 17151 17150,85 17111 17111 8,69% 8,69% 8,43% 8,43% 240,22
MEDIA 12,29% 12,39% 10,90% 10,90% 28,03

Fonte: elaborada pelo autor.
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Comparando-se o desempenho de todos os cruzamentos, em relacdo ao desvio do
resultado a solucao 6tima, ilustrado na Figura 18, € possivel observar que, de maneira geral,
na maioria das instancias, a estratégia de cruzamento 2P teve melhor desempenho, seguida
das estratégias 1P e PM.

Apesar de haver essa diferenca de desempenho, o comportamento da maioria dos
resultados parece seguir uma tendéncia de homogeneidade por instancia. Este comportamento
foi observado em instancias com resultado de até 5% de desvio e nas demais instancias com

desvio acima de 5% da solugao 6tima.

Figura 18 — Desvio a solucao 6tima de AG com todos os cruzamentos
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Fonte: elaborada pelo autor.

Também € possivel observar na Figura 18, situacdes especificas como na instancia
I3, com n igual 21, em que o resultado do cruzamento PM estd com 10% do desvio € os
outros dois, com até 5%. Na instancia 111, com n igual 65, os cruzamentos 1P ¢ PM
obtiveram 15% de desvio, enquanto o cruzamento 2P teve 8%. Para as instancias I1 e I2 com
nigual a 17, os resultados foram extremamente satisfatorios independentemente do método de
cruzamento utilizado.

Analisando-se o desempenho do algoritmo, levando-se em consideracdo, além do
desvio da solug¢do 6tima, o tempo computacional, conforme dados da Tabela 15, foram
identificados excelentes resultados com a utilizagdo do cruzamento 1P para as instancias 11 e
12, com n igual a 17, que chegaram a encontrar a solu¢do 6tima com tempo de processamento

de 0,06 e 0,02 segundos, respectivamente.
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As instancias I3, com n igual 21, e 14, com n igual a 24, também merecem atencao.
A I3 obteve 1,96% de desvio e tempo de processamento de 0,01 segundos com o cruzamento
1P, enquanto a I4 obteve desvio de 2,20% e tempo de processamento de 0,04 segundos,
utilizando-se o cruzamento 2P.

Ja a instancia I7, com n igual a 48, encontrou bom desempenho com a utiliza¢do do
cruzamento 1P, chegando a 3,45% de desvio da solu¢do 6tima em 0,04 segundos. Para
instancias mais complexas, como a I15, com »n igual 107, apesar de chegar a um desvio de
2,98% da solucdo 6tima, utilizando-se a estratégia de cruzamento 2P, o tempo computacional
foi de 22,08 segundos.

Tabela 15 — Desvios da solu¢@o 6tima e tempo de processamento

Cruzamento 1P Cruzamento 2P Cruzamento PM

D Instincia (n) | Desvio 1P| Tempo 1P (s) | Instincia / (s) | Desvio 2p | Tempo 2P (s) | Instincia /(s) | Desvio PM | Tempo PM (s) | Instincia / (s)
11 arl7 0,24% 0,02 0,0012 0,00% 0,06 0,0035 0,24% 0,03 0,0018
12 [brl7 0,00% 0,02 0,0012 0,00% 0,05 0,0029 0,00% 0,02 0,0012
3 [g21 1,96% 0,01 0,0005 5,02% 0,04 0,0019 10,82% 0,01 0,0005
14 |g24 4,64% 0,02 0,0008 2,20% 0,04 0,0017 6,76% 0,01 0,0004
I5  |ftv38 11,24% 0,04 0,0010 10,26% 0,09 0,0023 13,20% 0,03 0,0008
16 [dantzigd2 32,76% 0,03 0,0007 27,90% 0,11 0,0026 34,05% 0,03 0,0007
17 [gr48 3,45% 0,04 0,0008 3,88% 0,08 0,0017 6,38% 0,04 0,0008
18  [ry48p 4,82% 0,04 0,0008 3,62% 0,07 0,0015 4,82% 0,04 0,0008
19 [eilS] 7,48% 1,87 0,0367 5,35% 2,75 0,0539 9.25% 1,55 0,0304
110 |brazil58 7,67% 0,06 0,0010 6,66% 0,14 0,0024 6,54% 0,05 0,0009
111 |five4 15,44% 0,09 0,0014 8,16% 0,22 0,0034 15,82% 0,07 0,0011
112 |pr76 11,03% 6,93 0,0912 8,82% 7,79 0,1025 11,98% 6,68 0,0879
113 |er96 16,65% 15,57 0,1622 16,65% 16,7 0,1740 16,65% 15,11 0,1574
114 |kroc100 19,78% 17,12 0,1712 19,50% 18,26 0,1826 19,56% 17,81 0,1781
115 |prl07 3,62% 22,08 0,2064 2,98% 23,6 0,2206 4,70% 21,09 0,1971
116  |Bierl27 11,75% 43,6 0,3433 9,40% 45,61 0,3591 12,32% 43,62 0,3435
117 |kroal50 12,06% 83,27 0,5551 11,68% 83,28 0,5552 12,06% 84,12 0,5608
118  |ul59 13,48% 102,22 0,6429 11,97% 114,28 0,7187 13,48% 101,99 0,6414
119  [|d198 8,09% 238,42 1,2041 7,89% 241,19 1,2181 8,43% 240,22 1,2132
MEDIA| 9,80% 27,9711 0,1801 8,52% 29,1768 0,1899 10,90% 28,0274 0,1799

Fonte: elaborada pelo autor.

Outro ponto de destaque observado na Tabela 15, € que de maneira geral, a medida
que o valor de n cresce, as solugdes sdo menos eficientes tanto em relacdo ao desvio da
solucdo 6tima quanto ao tempo de processamento do programa, independente da estratégia de
cruzamento adotada. Analisando a média dos desvios por tipo de cruzamento, observa-se que
o cruzamento 2P obteve o melhor resultado desvio de 8,52%, seguido do cruzamento 1P com

9,8%, e por fim, o cruzamento PM com 10,9%.
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5.2 Aplicaciao ao caso pratico

A pesquisa foi realizada durante um ciclo semanal de operacdes da Distribuidora,
que realiza os servicos de entrega de segunda-feira a sexta-feira. No referido periodo foi

observado o comportamento das rotas de parte da frota de veiculos.

5.2.1 Composicao dos custos com o transporte rodoviario de cargas

Com o objetivo de mensurar financeiramente os resultados dos testes praticos, foi
preciso calcular o custo total com o transporte rodovidrio, que € soma dos custos fixos com 0s
custos varidveis. Os custos fixos sdo os gastos existentes independente da utilizagdo do
veiculo, enquanto os custos varidveis, necessariamente, dependem da quantidade de
quildmetros rodados pelo veiculo, em dado periodo de tempo. O custo com o licenciamento
do veiculo é um exemplo de custo fixo, pois independente da sua utilizacdo, enquanto o custo
com o combustivel € um exemplo de custo varidvel. O custo com o combustivel aumentard na
medida em que o veiculo também aumente a quantidade de quilometros rodados,
considerando que nao ha reducdo no custo do litro de combustivel.

Para mapear o custo com o transporte rodovidrio e possibilitar uma visao dos custos

operacionais das rotas, foi preciso realizar um cdlculo, cumprindo 03 etapas, a saber:

a) Identificar todos os custos da atividade;
b) Caracterizar cada custo como fixo ou variavel,

¢) Calcular todos os custos.

A primeira etapa consiste em identificar todos os custos que afetam a atividade. E
preciso destacar que neste momento quanto maior for a quantidade de itens identificados,
mais preciso serd o resultado final. Apds identificado todos os custos, a nova etapa consiste
em caracterizd-los em fixo ou varidvel.

O ponto chave desta etapa é observar o comportamento do custo, na medida em que
aumenta a quilometragem percorrida. Dependendo das caracteristicas da rota e de convengdes
dos gestores, pode haver uma divergéncia entre a categorizagdo entre fixo e varidvel, de uma
organizacdo para outra. Em seguida, na ultima etapa do processo, todos o0s custos sdo

calculados para chegar-se ao custo total.
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A Tabela 16 a seguir, apresenta o resultado do célculo de custo com transporte
utilizado na pesquisa. No estudo de caso foram utilizados dois tipos de veiculos. O veiculo do
tipo 1, com capacidade de carga de 3.500 kg, e o veiculo do tipo 2, com capacidade de carga
de 1.000 kg. O calculo do custo de cada tipo de veiculo, leva em consideracdo as carateristicas
técnicas de cada um.

Tabela 16 — Composi¢do dos custos com transporte

VEICULO 1 - CAPACIDADE DE CARGA DE 3500 KG VEICULO 2 - CAPACIDADE DE CARGA DE 1000 KG

PREMISSAS
Deslocamento (KM/mgs) 1600 Deslocamento (KM/més) 1600
Valor aquisigao (R$) R$  115.000 Valor aquisigdo R$ 65.000
Tempo de uso (me€s) 120 Tempo de uso (m€s) 84
Valor residual apds o uso (R$) R$ 65.000 Valor residual apds o uso (R$) R$ 35.000
Taxa juros (a.m.) 0,3% Taxa juros (a.m.) 0,3%
Valor Diesel (1) R$ 2,43 Valor Diesel (1) R$ 2,43
Autonomia (kmv/I) 4 Autonomia (km/I)
Quantidade Pneus (un) 6 Quantidade Pneus (un)
Preco pneu (R$) R$ 900 Preco pneu (R$) RS 350
Autonomia pneu (knm/Troca) 30000 Autonomia pneu (kmy/Troca) 20000
Valor 6leo (R$/1) R$ 22 Valor 6leo (R$/1) R$ 22
Capacidade carter (1) 15 Capacidade carter (1) 12
Autonomia 6leo (knvtroca) 10000 Autonomia 6leo (knvtroca) 10000
CUSTOS FIXO0S
Saldrios + Encargos R$ 3.682 Saldrios + Encargos R$ 3.682
Taxas + Impostos R$ 121 Taxas + Impostos R$ 83
Deprecia¢do R$ 417 Depreciacdo R$ 357
Remuneragdo Capital R$ 345 Remuneragdo Capital R$ 195
Seguro terceiros R$ 375 Seguro terceiros R$ 180
Custo Adm p/ veiculo R$ 60 Custo Adm p/ veiculo R$ 60
Lavagem R$ 160 Lavagem R$ 80
Renovagdo visual R$ 80 Renovagdo visual R$ 33
Rastreamento R$ 70 Rastreamento R$ 70
Total Fixo Mensal R$ 5.309 Total Fixo Mensal R$ 4.740
Custo Fixo Diario R$ 265 Custo Fixo Diario R$ 237
CUSTOS VARIAVEIS
Combustivel R$ 0,61 R$ 972 Combustivel R$ 041 R$ 6438
Pneu R$ 0,18 R$ 288 Pneu R$ 0,07 R$ 112
Oleo motor R$ 0,03 R$ 53 Oleo motor R$ 0,03 R$ 42
Manutengido R$ 0,14 R$ 224 Manutengio R$ 0,08 RS 128
Total Variavel Mensal R$ 1.537 Total Varidvel Mensal R$ 930
Custo Variavel Diario R$ 77 Custo Variavel Diario R$ 47
CUSTOS TOTAIS
Custo Total Mensal R$ 6.846 Custo Total Mensal R$ 5.671
Custo Total Diario R$ 342 Custo Total Diario R$ 284

Fonte: elaborada pelo autor.
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E importante esclarecer os niimeros utilizados em cada premissa. Inicialmente tem-
se a quantidade de quilometros rodado. O valor de 1600 km € equivalente a um meés de
operacdo, considerando 20 dias de rota e deslocamento didrio de 80 km. Este nimero foi

obtido através de dados historicos das rotas realizadas.

Em seguida estima-se o valor de aquisicdo de um veiculo novo, o tempo de vida util
que o equipamento suporta exposto as condicdes de trabalho exigidas pela operacdo e o valor
de venda apdés o tempo de uso. Com base nestas informagdes € calculado o custo da
depreciacdo do veiculo. Nao se trata da depreciacdo contdbil, mas sim, do valor que sera
preciso reservar todos os meses, para que ao final da vida util do equipamento, a organizagao
tenha condi¢des de realizar a substituicdo do mesmo. Com essas informagdes obtidas mais o
valor da taxa de juros realiza-se o calculo da remuneragdo do capital, que representa o valor
monetdrio que a organizacdo deixa de ganhar por imobilizar recursos financeiros com a
compra do equipamento. Nos casos em que a aquisi¢do € feita com uma parte a vista e outra
parte financiada, a remuneragdo do capital é a soma da oportunidade perdida com os
rendimentos, caso o valor a vista estivesse lucrando com uma operag¢do financeira com o valor

da parcela do financiamento. Todos estes custos sdo categorizados como custos fixos.

As demais premissas foram utilizadas para mensurar 0s custos unitdrios que
compdem o célculo dos custos varidveis. Com os valores do litro do diesel e da autonomia do
combustivel dada em km/l, € possivel chegar ao custo unitario com combustivel. Neste caso,
para o veiculo tipo 1, a cada quilometro rodado, incide o custo de R$ 0,61, enquanto para o

veiculo do tipo 2, o custo de combustivel por quilometro rodado é de R$ 0,41.

De forma anéloga, os custos unitdrios para pneu e Oleo lubrificante também sao
calculados, levando em consideracdo a relacdo existente entre o custo € a autonomia em
quilometragem. Para chegar ao custo de manuten¢do por quilometro rodado, foi preciso
utilizar bases histéricas da empresa com os registros de manutengdes corretivas, multas,
avarias e sinistros. Para o veiculo do tipo 1 o valor de manuten¢do por km rodado é de R$
0,14, e para o veiculo do tipo 2, o valor de manuten¢do por km rodado é de R$ 0,08. O célculo
do custo varidvel foi obtido multiplicando o valor unitario de cada elemento dado em R$/km

pela quantidade de quilometros rodados em determinado periodo.
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O procedimento corporativo da empresa reza que, para cada caminhdo, serd
utilizado um motorista e um ajudante. A Tabela 17 abaixo demonstra com mais detalhes o que
compde o custo da mao de obra da empresa nessas duas fungdes:

Tabela 17- Composi¢ao do custo da mdo de obra

CONTA CUSTO MOTORISTA (R$) CUSTO AJUDANTE (R$)
REMUNERACAO 1.074 790
ENCARGOS - GRUPO A 398 292
ENCARGOS - GRUPO B 200 213
TRANSPORTE 100 100
REFEICAO 160 160
BENEFICIOS 120 120
UNIFORMES/EPI'S 25 25
TOTAL 2.167 1.700

Fonte: Elaborada pelo autor

A premissa do custo da mao de obra envolvida na entrega merece uma atencao
especial, pois representa o elemento de custo de maior impacto no custo total. Analisando os
dados demonstrados na Tabela 17, acima, se verifica o quanto € significante o custo da mao
de obra na composi¢do do custo total de entrega. O custo do funciondrio ndo estd somente
associado ao saldrio. Além do saldrio temos despesas com encargos, transporte, refei¢do,
beneficios, uniformes, equipamento de prote¢do individual, dentre outros. Conforme
demonstrado acima, o saldrio de motorista estd em torno de R$ 1.074,00, enquanto que o
custo final fecha em aproximadamente R$ 2.167,00, aproximadamente 100% de incremento
em relacdo ao saldrio base. E esse aumento ndo € sé por conta de uma funcao especifica, pois
na funcdo de ajudante também se observa uma elasticidade semelhante a da funcdo de
motorista. A Tabela 18 abaixo demonstra o detalhamento dos custos com encargos dos grupos

A que sdo os impostos e do grupo B que sdo creditados ao funciondrio:

Tabela 18 - Custos encargos grupos A ¢ B

GRUPO CONTA PERCENTUAL SOBRE SALARIO MOTORISTA (R$) AJUDANTE (R$)
A INSS 20,00% 215 158
FGTS 8.00% 86 63
SESI/SENAI/SEBRAE/

A SAL.EDUC./SEG.ACIDENTE 9.00% 1 n

B FERIAS 8,33% 89 66

B 1/3 FERIAS 2,78% 30 22

B 13° SALARIO 8,33% 89 66

B INSS / FGTS DO 13° SAL E FERIAS 7,53% 81 59
TOTAL 687 505

Fonte: Elaborada pelo autor
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A carga tributdria sobre o saldrio onera muito o custo da empresa. Os encargos
representam 27% do custo total da mao de obra, e dentre esses os mais relevantes sdo o INSS
e 0 FGTS, 28% sobre o salario base.

Além dos custos com a equipe de entregas que € composta por um motorista € um
ajudante, outros custos fixos fazem parte da composi¢do do custo total, como as taxas e
impostos de circulagdo do veiculo, seguro contra terceiros, lavagem, renovacdo visual,

rastreamento, além de custos com a estrutura administrativa que suporta a operagao.

Apo6s a identificacdo de todos os custos, classificacdo entre fixo e varidvel e a
contabiliza¢do de cada um, foi possivel determinar que o custo do veiculo do tipo 1, com um
motorista ¢ um ajudante, é de R$ 6.846,00 ao més, sendo R$ 5.309,00 fixo (77,5%) e R$
1.537,00 varidvel (22,5%). Considerando 20 dias de operacdo, o custo total de saida didria é
de RS 342, sendo R$ 265,00 com custos fixos e R$ 77,00 com custos varidveis.

Para o veiculo do tipo 2, o custo total é de R$ 5.671,0, sendo R$ 4,740,00 (83,6%)
fixo e R$ 930,00 (16,4%) variavel. Considerando 20 dias de operagdo, o custo fixo de saida
diaria é de R$ 284,00, sendo R$ 237,00 com custos fixos e R$ 47,00 de custos varidveis.

5.2.2 Caracterizacio da amostra dos dias observados

As Figuras 19 e 20 apresentam os quilometros percorridos por cada frota e
quilometros total percorridos nos dias observados. Pode-se observar que o 2° dia foi o que
apresentou a maior porcentagem de KM percorridos (22%).

Figura 19 — Quilometros percorridos pelas frotas por dias observados
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Figura 20 — KM total percorridos pelas frotas por dia observado
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As Figuras 21 e 22 apresentam o nimero de entregas e a porcentagem das entregas
nos dias observados. Apesar de o 2° dia apresentar a maior porcentagem de KM percorridos,

ndo foi o dia no qual se realizou o0 maior nimero de entregas.

Figura 21 — Numero de entregas das frotas por dia observado
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Figura 22 — Entregas totais das frotas por dia observado
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As Figuras 23 e 24 apresentam os valores das vendas e o percentual das vendas nos dias
observados. O 2° dia observado apresenta o maior percentual das vendas, com 37% do valor
total observado no periodo, em fun¢do da influencias do valor.

Figura 23 — Vendas de cada frota por dia observado
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Figura 24 — Porcentagem do total de vendas (R$) por dia observado
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A Figura 25 apresenta a visdo dos custos nos dias observados, segmentando as
participacdes entre custos fixos e custos varidveis. Apesar do 5° dia ser responsavel pelo
maior custo didrio, os custos didrios seguem uma distribuicdo com bastante homogeneidade,
variando entre 19% e 22%, como ilustrado na Figura 26. Quanto a distribuicdo entre a
participacdo dos custos fixos e dos custos varidveis em relacdo ao custo, total também ¢é

possivel observar que os valores sofrem pouca variagao, conforme apresentado na Figura 27.
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Figura 25 — Custos por dias observados
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Figura 27 — Composi¢@o dos custos totais por dia observado
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5.2.3 Resultados obtidos com o algoritmo AG_PCV_GPS

As medidas descritivas das varidveis nos dias observados est@o ilustradas na Tabela
19, que segue abaixo. Observa-se que a quantidade total de KM rodado foi de 2.844,80 e com
a utilizacdo da ferramenta de otimizacdo o KM foi reduzido para 1.933,91. A redugdo também
aparece quando o custo total é comparado. Foram gastos R$ 13.529,50 e o custo com a

otimizagdo reduz para R$ 12.490,50.

Tabela 19 — Medidas descritivas das variaveis nos dias observados

Total Média Desvio-Padrao % C.V.
KM TOTAL REALIZADO 2844.80 568,96 47,03 8,27
KM TOTAL COM A OTIMIZACAO 193391 386,78 41,39 10,70
CUSTO TOTAL REALIZADO R$ 13.529,50 R$2.705,90 150,87 5,58
CUSTOS TOTAL COM A OTIMIZACAO R$12.490,50  R$ 2.498,10 132,90 5,32
QUANTIDADE DE ENTREGAS 434,00 86,80 11,39 13,12

Na Tabela 20 observa-se que a média de quildmetros economizados por dia é de
182,18, em uma amostra de 5 dias. Na Tabela 21, observa-se que a média de quilometros
economizados por frota € de 22,63 em uma amostra de 12 dias de 73 frotas. Para a estimacao
da média populacional de economia de KM percorridos e custo, por dia e por frota, construiu-

se um intervalo de confianca.

Tabela 20 — Medidas descritivas para KM e custo economizado total por dia (amostra de 5 dias)

Média Desvio-padrao  %C.V. I. C. (95%)
KM economizados 182,18 6,09 3,34 [174,72 ; 189,64]
Custo economizado 207,80 49.47 23,81 [147,20 ; 268,40]

Tabela 21 — Medidas descritivas para KM e custo economizado total por frota (amostra de 5 dias)

Média Desvio-padrao  %C.V. I. C. (95%)

KM economizados 22,63 11,76 51,95 [16,30 ; 28,96]
Custo economizado 26,75 11,81 44,14 [20,40 ;33,12]
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Um intervalo de confianca ¢ um intervalo de valores obtidos a partir de
informacdes amostrais e determinado de tal maneira que haja uma probabilidade desse

intervalo conter o valor desconhecido de um parimetro que se deseja estimar.

Quando nao conhecemos o desvio padrdo da populagdo (o), temos que estima-lo

. ~ 4 . A . 2
usando o desvio padrdo da amostra (s), que € a raiz quadrada da variancia (s°):

_ X(x;~x)

n—1

Sa

-
57 "~ lm-1)
Wn

Usa-se a estatistica T =

Como se trata de uma populacao finita de tamanho N= 300 dias amostra n= 35 dias e

ser amostragem sem reposi¢ao, o cdlculo do intervalo de confianca é dado por:

IC=(i—ti N-n _ s |[N-n

3 X
Jn VN -1 Jn VN -1

Na Tabela 20, I.C. (95%) significa que hd 95% de chance do intervalo 174,72 < u <
189,64 conter o valor médio de KM economizados e 95% de chance do intervalo 147,20 < p
< 268,40 conter o valor médio de custo economizado.

Conforme aprestando na Figura 28 abaixo, o algoritmo desenvolvido conseguiu
atingir o objetivo proposto, reduzindo consideravelmente a quilometragem da rota em todos
os dias observados no caso pratico. Outro dado relevante € ilustrado na Figura 32, onde cada
ponto do diagrama corresponde ao KM percorrido pela frotai e diaj, i= 1, 2, 3,4, 5, 6, 7, §,
9,10, 11, 12 e j= 1, 2, 3, 4, 5, medidos na prética e otimizados pelo algoritmo. A linha
marcada no diagrama corresponde a situagdo onde o KM percorrido ndo se alterou depois da

otimizacdo pelo algoritmo.
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Para todas as frotas, os KM otimizados pelo algoritmo sdao menores que os KM

percorridos. Observa-se que todos os pontos estdo abaixo desta linha na Figura 29, ou seja,

para todos as frotas, a otimizacdo fez efeito. Grande parte destes pontos estd bem distante da

linha, mostrando que a reducio dos KM depois da otimizag@o nao foi pequena.

KM PERCORRIDOS

Figura 28 — Comparacdo entre o quilometro percorrido e quilometro otimizado por dia
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Figura 29 — Dispersao dos KM percorridos, por cada frota no dia, versus KM otimizado
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O mesmo comportamento da otimizacdo de KM pode ser percebido na otimizagao

de custo, conforme as Figuras 30, 31 e 32.
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Figura 30 — Comparacao entre o custo total e o custo total otimizado pelo algoritmo por dia
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Figura 31 — Grafico de dispersdo do custo total versus custo total otimizado em cada frota no

dia
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Figura 32 — Porcentagem de economia de quildmetros percorridos e custos totais
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A economia com a solucao otimizada pode ser observada na Figura 33, onde é
apresentado um exemplo de rota onde os clientes estdo bem dispersos geograficamente. A
solugdo criada com base nos critérios adotados pela empresa faz com que o veiculo realize

deslocamentos desnecessarios.

Figura 33 — Exemplo 1: roteiro realizado e roteiro otimizado
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Na Figura 34, onde os clientes estdo mais concentrados geograficamente,
também € possivel evidenciar a otimizacdo. A solucdo criada com base nos critérios adotados

pela empresa faz com que o veiculo cometa deslocamentos desnecessarios.

Figura 34 — Exemplo 2: roteiro realizado e roteiro otimizado
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A Tabela 22 apresenta os resultados individuais de cada frota por dia observado.
Observa-se que em todos os dias e em todas as rotas, houve economia de KM, e
consequentemente de custos operacionais. Com a utilizagdo da ferramenta, a solucdo
otimizada apresentou uma economia média didria por frota de 22 KM e em valores

monetdarios de R$ 25,00.

O custo total das rotas no periodo observado foi de R$ 13.529,00 e com a
otimiza¢do o valor reduziu para R$ 12.491,00, ou seja, uma reducdo de aproximadamente
7,7% nos custos operacionais. Admitindo que este valor médio de economia em R$/frota seja
ampliado aos 77 veiculos, que rodam 300 dias ao ano, a economia anual estimado é de 77 x

25 x 300 = R$ 577.500,00.

Tabela 22 - Economias de KM e R$ com a solugio otimizada

Dia Km Total Custo Total/Dia (R$) Km Total Custo Total/Dia (R$) | Km Economizados/Dia | R$ Economizados/Dia (R$)
Frota Entregas . . Lo e B .
Observado Relizado Realizado com a Otimizagdo com a Otimizacdo com a Otimizagio com a Otimizagéo

1 18 56 270 49 266 7 4

2 4 58 321 47 311 11 11

3 12 53 316 42 306 11 10

1 4 5 123 383 53 316 71 68
5 9 90 352 72 335 18 17

6 16 63 326 48 311 15 15

7 10 79 341 35 299 44 42

8 13 55 318 48 311 8 7

1 13 91 290 68 276 23 13

2 5 55 318 42 306 13 12

3 22 125 385 103 364 22 21

2 4 20 87 349 63 325 24 23
5 6 55 318 45 308 10 10

6 4 57 320 37 300 20 19

7 8 110 371 57 320 53 51

8 2 43 307 22 286 21 20

1 13 55 269 44 262 11 6

2 4 56 319 41 304 15 15

3 26 65 328 54 317 11 11

3 4 11 61 324 48 311 13 13
) 5 7 85 347 60 323 25 24
6 3 78 340 49 312 28 27

7 11 61 324 37 301 24 23

8 9 102 363 45 309 57 55

1 17 61 281 48 265 13 16

2 4 68 347 46 310 22 37

3 10 63 341 35 299 28 42

4 4 3 30 304 24 288 6 15
5 11 55 331 47 310 9 22

6 4 54 329 33 297 21 33

7 17 74 354 48 311 27 43

8 11 90 373 42 306 47 67

1 16 55 277 46 264 9 13

2 5 59 336 48 311 11 25

3 4 109 370 52 315 57 55

4 5 48 323 38 302 10 21

5 5 22 69 331 57 319 12 12
6 12 53 329 33 297 20 32

7 5 62 339 37 301 24 38

8 21 70 329 53 316 17 14

9 16 62 339 38 302 23 37

TOTAL 434 2845 13529 1934 12491 911 1039

MEDIA 11 69 330 47 305 22 25
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6 CONSIDERA COES FINAIS

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes da dissertacdo com base nos

resultados obtidos nos experimentos computacionais e as sugestdes para trabalhos futuros.

6.1 Conclusoes

Neste trabalho, um dos objetivos foi propor uma aplicagdo baseada na
Metaheuristica Algoritimos Genéticos (AG), para ser utilizada na resolu¢do do problema de
distribuicao fisica de produtos, a fim de obter maior eficiéncia logistica na construcdo da
sequéncia de entregas. Para tanto, apods realizar ampla revisdo literdria, foi possivel
desenvolver uma aplica¢do baseada na estrutura dos AGs, incrementada com heuristicas de
constru¢do e melhoria dos roteiros, capazes de atacar com eficiéncia o problema logistico,

baseado na resoluc¢do do Problema do Caixeiro Viajante, identificado na pesquisa.

Os experimentos computacionais académicos permitiram mensurar o desempenho
do método, através de instincias consolidadas na literatura. Além da solucdo final, o
desempenho individual dos operadores genéticos propostos em cada etapa do AG também foi
analisado, partindo da populacido inicial, representando um grupo de solugdes para o
problema, e percorrendo vérios locais do espaco de busca com o objetivo de explorar um
nimero expressivo de solucdes vidveis construidas e apresentando a melhor delas, evitando
desta forma, a convergéncia prematura e a andlise de solugdes repetidas, como preconiza 0s

conceitos evolucionarios modernos do AG.

Os resultados obtidos nos experimentos académicos foram satisfatorios para que o
método fosse aplicado na prética, haja vista que se gastou poucos recursos computacionais em
tempo e memoria. Em vdrias instancias, o desempenho do AG alcancou niveis bastante
razodaveis de satisfacdo quanto a solug¢do apresentada para o problema. Nas instancias préticas,
o método proposto gerou excelentes solugdes para aplicagdo em campo, através da reducdo

dos deslocamentos da frota, e por via de consequéncia, reducdo dos custos operacionais. Em
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todas as rotas, de todos os dias observados, as solu¢des geradas pelo algoritmo apresentaram
resultados melhores do que as rotas praticadas pela Distribuidora. Além disso, a medida que
os deslocamentos aumentavam a reducdo também ficava evidente em aumentar. Além do
aspecto financeiro, a ferramenta desenvolvida também pode gerar ganhos em gestdo, com a
formulacdo mais eficiente dos custos envolvidos neste problema, a partir da referéncia da

quilometragem necessaria para cumprimento dos roteiros.

6.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Dois destaques sdo descritos como sugestdes para trabalhos futuros. O primeiro diz
respeito ao aprimoramento do algoritmo desenvolvido para resolver tanto o PCV como o
problema especifico, melhorando o desempenho da qualidade das solu¢des apresentadas como
solucdo do problema. Pode-se aplicar o AG com novos operadores genéticos de mutacdo e
cruzamento, diversificando e intensificando a busca. O segundo destaque trata da insercdo e
melhoria dos dados usados na formulacio dos custos das rotas, fazendo com que estes valores

se aproximem cada vez mais da realidade financeira executada pela empresa.
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