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RESUMO

O objetivo deste trabalho foi propor uma aplicabaseada na metaheuristica Busca
Tabu (TS) para ser utilizada em servicos de magétepreventiva em campo (FPMS)
a fim de obter maior eficiéncia logistica, através roteamento de setores de
manutencdo. Ao contrario dos servigos realizadogsdhastria, onde todos os sistemas,
maquinas e equipamentos estdo localizados pratitanm® mesmo local, servicos de
manutengdo em campo requerem um componente adidiogtamente relacionado ao
custo, que se refere exatamente a diferenca eninelade de base e local de trabalho.
Servicos em campo podem ser considerados uma &arda Problema do Caixeiro
Viajante (PCV) e suas diferentes abordagens, coRPimllema Dinamico do Reparador
Viajante (DTRP -Dynamic Travelling Repairman Probl@mroposto por Bertsimas e
Van Ryzin. Em situacdes praticas do dia-a-dia exista enorme demanda por servicos
de manutencédo a serem realizados em campo, deamasiua relevancia: elevadores,
escadas rolantes, aparelhos seguranca eletrosidanmeial, suporte de TlRardwares
entre outros. O método foi implementado e testadgpeblemas da biblioteca TSP-
LIBRARY variando de 17 a 280 pontos. Boas solucfigam encontradas em um
tempo de processamento aceitavelinPut do problema leva em consideracdo duas
formas: coordenadas geograficas ou coordenadassieardas. Para uma aplicacao
pratica do mundo real, foi considerada uma empiesaanutencdo em elevadores e 0s
resultados também foram eficientes, reduzindo btestas custos de transporte e a

logistica empregada na operacéo.

Palavras-chave: otimizacdo, manutencdo em campd, Bisca Tabu.
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ABSTRACT

The aim of this paper was to propose an applicadt@msed on the Metaheuristic Tabu
Search (TS) to be used on FIELD PREVENTIVE MAINTENBE SERVICES
(FPMS) in order to get more logistics efficiency byuting maintenance sectors.
Unlike services performed in industry, where akteyns, machines and equipment are
located practically in the same location, mainte&easervices in the field require an
additional component directly related to cost, whiefers to exactly offset between the
base unit and jobsite. Services in the field cancbaesidered a variation of the
Travelling Salesman Problem (TSP) and its differapproaches, like the DTRP
(Dynamic Travelling Repairman Problem) proposed Bsrtsimas and Van Ryzin.
There is a huge demand for maintenance in the, figdononstrating its relevance:
elevators, escalators, electronic devices for heewewity, IT hardware support and
others. The method was designed, implemented astddten problems of the TSP-
LIBRARY ranging from 17 up to 280 points. Good dalas were found in a acceptable
processing time. The input data can be made byrgpbizal coordinates or 2D-
coordinates. For a real-world application, it wasisidered an Elevator Company and
the results were also efficient, greatly reducirams$portation cost and logistics used in

the operation.

Key-words: optimization, maintenance on field, T$Bbu Search.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1.1 — Fatores de Influéncia na gestao datBagao ............ccccevvveiieeeeeeeeeeennn. 20
Figura 2.1 — A fungcdo manutengao na perspectiM@MmO ...............eeeeeiereeeereeeeenennn. 27
Figura 2.2 — Niveis de maturidade da ManUteNGaQ. .cee......ceevvvvvriiiiiiiiiieeeeeeeeeean, 28
Figura 2.3 — Relacéo entre manutencéo e logisticagecas de reposicao ................ 29
Figura 3.1 — Uma solucédo para 0 PCV com 13 cidades..........ccceeeeveevvveevvnnnnnnnnnn, 34
Figura 3.2 — Solucéo 6tima para PCV com 13 cidades..............ccoeeeecninnnnnnnnen. 43
Figura 3.3 — llustracdo para 0 PCV com 44 cidades..............ouuvveeiiiiinininneeeennn. 35
Figura 3.4 — llustracao de UBN= (N, A) «.eceeeeeeeeeeiiei it e e 36
Figura 3.5 — Heuristica ‘vizinho mais proXimo’........cccoeeeieeeeeiieiieeeeiiiiee e 38
FIgura 3.6 — MOVIMENTBWAP......uuiiiieieeeeeeeeeeeeeeeieeiiite e s s sereeess s e e e e e e eeaeeeeeeeeasnnnnnnnnns 39
Figura 3.7 — Representacédo grafica do método r-@®1roca de nés darota ............ 41
Figura 3.8 — Pseudo-cOdigo do MEtodo HP ........ccccuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeceee e 44
Figura 3.9 — Pseudo-codigo para metaheuristiCa.SA.........ccccvvvvviviiiiiiiiiiieeeeeen, 45
Figura 3.10 — Pseudo-codigo para metaheuristica. GA..........ccoovvvvvvvvviviiicieenn. 46
Figura 3.11 — ustraCao dO KTR .....coovviiiiiiiiiiiie e et e 47
Figura 4.1 — Trajetdéria de uma metaheuristica TS...........ccevvvvveevvviiiccie e 54
Figura 4.2 — llustracdo do movimento nafd@u..............cccooeevvvviiiiiiiiin e 58
Figura 4.3 — Estruturas de memoaria utilizadas na.TS..........ccccccvviviriiiiiieiieneeeenn. 59
Figura 5.1 — Organizacdo em zonas e rotas (setatesjnanutencdo preventiva
.............................................................................................................................. 66
Figura 5.2 — Otimizacdo de uma rota de manutengB®®@TRP ..........ccccvvvvviiiennnn. 67
Figura 5.3 — Distancia linear x DiStancia Real .. ....coeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiias 74
Figura 5.4 — VariagOes entre distancia linear epa@ capitais brasileiras ................ 75
Figura 5.5 — Tela principal do apliCatiVo =TS ..cooeviiiiiiiiiiiiiiieee e, 76
Figura 5.6 — Parametros de calibragem do r-TS.cccc..ovviiiiiiiiie e, 82
Figura 5.7 — Demonstracao do critério de aspir@aBTS ........ccccceeeviiiieeeeeeneeeeeennnnns 83
Figura 5.8 — Intensificacdo no r-TS para o problgn2a (TSPLIB) ..........c.cvvvvvnnnn. 84
Figura 5.9 — Evolucéo grafica do resultado do ot gr24 (TSPLIB) ......cccceeeee.... 85



Figura 6.1 — Grafico comparativo entre solu¢ddglab para problemas simétricos do

TSPLIB At€ 51 PONTOS ...uiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeemsssrerrnrseeeeeeeeeeeeaeeaeaeaaassasnnnns 87
Figura 6.2 — Desvios % x Pontos para diversasnoif do TSPLIB ...............ccc....... 88
Figura 6.3 — Tempo de ProCeSSAMENTO .......uummmmmmsssssnrseeeeeeeeeeerermmmmmmmmmnnnnnnnnaanne 89
Figura 6.4 — Tempo de processamento comparative efitS e AGHC para

problemas TSPLIB de 0 a 280 pPONtOsS ........coeereeniiineeeeeeeeeeeeeeeeen 91
Figura 6.5 — llustracdo da subdivisdo manual desrpelo Google maps .................... 93
Figura 6.6 — Tela do aplicativo GPS TOOI ... 95
Figura 6.7 — Matrid);; para 0 setor 3/z0oNa 2 ..........ccceveiieiiininiiciiccicsc e 97
Figura 6.8 — Calibracdo do r-TS para problema gugsetor 3/zona 2) .................... 97
Figura 6.9 — Resultado do r-TS para problema prdtietor 3/ zona 2) .............cc...... 98
Figura 6.10 — Comparacao entre rota inicial e getada pelo r-TS ...........cccevvveens 100
Figura 6.11 — Reducéo percentual da distanciadetalotas pelo r-TS .................... 101

Xi



LISTA DE TABELAS

Tabela 3.1 — EXploSa0 combinatoria ..........ccooeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiieecee e 32
Tabela 3.2 — Numero de permutacdes (solucdesaealipelo método HP ............... 42
Tabela 3.3 — Comparativo entre permutacdes gepdas métodos HP e HP* ......... 43
Tabela 5.1 — Tipos de servicos de manutencdo enpagmara uma empresa de
BlEVAIOIES ...t e e e e e 64
Tabela 6.1 — Resultados ObtidOS POI =TS e 87
Tabela 6.2 — Calibracdes utilizadas N0 =TS oeeeeeriiiiiiiiie e 89
Tabela 6.3 — Resultados comparativos entre r-TSEQG\..........cccceeeeeeeiieeveieeeeiiiiinnnns 90
Tabela 6.4 — Organizacdo d&rTECH em zonas e setores de manutencéo ....... 94.....

Tabela 6.5 — Sequiéncia estabelecida no sistemapl@sa para o setor 3/zona 2 .... 96

Tabela 6.6 — Resultados gerais obtidoEIRTECH .............coooviiiiiiiiiiii e, Q9

xii



LISTA DE QUADROS

Quadro 4.1 — Estrutura basica de um cOdigo TS. oo, 56
Quadro 5.1 Procedure'calculo_dist_euclidiana’ .............oovviiceeiiiiiiiiiiiiiiiieeennn 72
Quadro 5.2 Procedure'calculo_dist_geografica’ ...........oovvvvvieeiviiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee, 73
Quadro 5.3 — Variaveis utilizadas NO TS .. oeerrieieeeeeiiiiieeeeeeeiee e 77
Quadro 5.4 — Funcdes e procedimentos do cOdigo.r=T.S........ooovvviiiiiiiiiiiiieeeeeeeenn, 77
Quadro 5.5 ProcedureTforml.IniciaizalteraCan’ ............c.cuvueceeeeeeeviieeeiriieeeiieeens 78
Quadro 5.6 — Funcao ‘Tforml.DistanciaTotalSequeXtdial’ ................ccovvvvvunnnnnnnnn. 79
Quadro 5.7 — Funcgao e procedimento ‘FilaTabu!...........ccoovviiiiiiiiii, 80
Quadro 5.8 — Funcao ‘Tforml.InformaSequenciaAtual’...........ccccoeeeveiieiiiiveeeennnnns 80
Quadro 5.9 — Funcao ‘Tforml.InformaListaTabu’...........cccoevviviiiiiiiiieeeeeeee, 80

xiii



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AHC : Algoritmos Heuristicos Construtivos

AHM . Algoritmos Heuristicos de Melhoramento
Asp) : Funcéo do critério de aspiracao

BLP : Bounded Latency Problem

BT : BuscaTabu

Delta_f cMin{|f; — fi—1l}

F : Filatabu

GA : GeneticAlgorithms

GKTRP :Generalized k-Travelling Salesman Problem
MLP : MinimumLatencyProblem

NMAX : Nimero maximo de iteragdes

NV : Numero de vizinhos

M . Iteracdo em que foi obtida a melhor iteracéao
f : Funcéo objetivo

f* : Limite de aceita¢éo da solucao

i,j : Variaveis déoops

Min() : Funcdo que determina o menor valor de umuwajde dados (para

problemas de minimizacéo)

PCV : Problema do Caixeiro Viajante

POCP : Problema de Otimizacdo Combinatéria Peciartal
PSP : Provedor de Servicos Logisticos

S : Configuracéo final da solucdo encontrada p&o T
S * : Melhor configuracdo de uma determinada iteracao
SA : Simulated Annealing

So : Configuracdo da solucao inicial viavel

Sij : Configuracdo da solucag’vizinha da ‘1”.

Swap : Funcéo que realiza uma perturbacéo em relag@waasolucéo existente
T : Tamanho da fila tabu

TS :Tabu Search

TSP ‘Travelling Salesman Problem

KTSP :Multi(k)-Travelling Salesman Problem

Xiv



KTRP
TRP
VRP

:Multi(k)-Travelling Repairman Problem
:Travelling Repairman Problem
:Vehicle Routing Problem

XV



SUMARIO

RESUIMO . e e e e e et e e e e e e e e e e e eenn s Viii
ADSTTACT. ... a e IX
Y= o [T T U = L X
LiSta de TaADEIAS ...ttt et e e e e e Xil
Lista d€ QUAAIOS ......vvuniiiiiiiiie e emmmmme et e e e ettt e e e e e et e e e e e s eennanaa e e e e eesaaanns Xili
Lista de Abreviaturas € Siglas ............. oo eeeiieeeee e Xiv

1. INTRODUCAO

1.1 Justificativa € releVANCIA ..........cciieeeeeeiiiiiiiiiiiieeeeeece e 18
1.2 O problema do caixeiro viajante aplicado aagg®#s logisticas ................ 20
RS @] 1= 1Yo USSP 21
1.4 Delineamento e organizagao do trabalno .............ccccvviiiiiiiiiiinn, 22

2. LOGISTICA NAS OPERACOES DE SERVICOS DE MANUTENCAO

2.1 Logistica Nas Operagies Ue SEIVICOS ...ceuummmnreeeeeererrrereeermmnnnnnnaaaeeeeens 42
2.2 Uma breve perspectiva da manutencao e su@oetagn a Logistica ....... 27

3. PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

3.1 ConsIideragies INICIAIS ............cc.mmmmmmne ittt e e e e e e nnnnes 31
3.2 O modelo matematico dO PCV ........coiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeieeeee 35
3.3 Métodos gerais de solucao para POCP € PCV..cceevvvvveiiiiiiiieeeeiiiiiinnns 37
3.3.1 Heuristic®N- Nearest neighbofvizinho mais proximg'......... 37
R 21V 7- T o 38
3.3.3Savinggde Clarke e Wright ...................cocciiiiiiieei e 39
3.3.4r — OPT de Lin-Kernighan .............ccccceeeiiiiii i 40
3.3.5 Heuristica Permutacion&lf) .............ccccevvvviiiiiiiiciin e, 42
3.3.6 Metah@UIISLICAS .....ccceeeiiiiii i e e e e e e e e e 44
3.4 Variacdes do PC\k-Travelling Repairman ProblefKTR) ..................... a7
3.5 Aplicactes 10gisticas d0 PCV ...........commmeerriieiiiiiiiiieeeee e 48

4. METODOLOGIA

4.1 Heuristicas € MetaheuriStiStas ... eeeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeens 50

4.2Tabu SearChTS ..ot 52
4.2. 1 INFOAUGED .cevvveiieeeiiiieeee et 52
4.2.2 Caracteristicas de um algoritmo TS ...eeeemevvvverriiiiieieeeeennnnnn. 55
4.2.3 Elementos utilizados em um algoritmo TS........ccccoeeiveeeeeennnn. 57
4.2.4 AFIATADU......uuiiiiiiiiiiiiiecee e 57
4.2.5 A funcadAsp( ) —Critério de ASPIracao ..........cceeeeeeeesimmmmmnnnnns 58
4.2.6 Conceitos basicos acerca de estruturas déngem.................. 59
4.2.7 Diversificag@o e IntensifiCagao .......ccccccvvvveiiiiieiiiiiiiis 59

4.3 Utilizacdo do TS em solucdes de problemas e @e Logistica .............. 60



5. CARACTERIZACAO DO PROBLEMA E ESTRATEGIA DE SOLUC AO

5.1 Servicos de manutencao periodica em CampPO...cceeeeeeeeeveveeeevivvininnnnn. 61
5.2 Tipos de servico de manutengao €m CamMPO.......ceeereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeennenns 62
5.3 A manutencao periddica de elevadores ..eeeeeevvvveciiiiiiiiieeeeeeieeeeeeiiians 64
5.3.1 A organizacao da manutencdo de campo em B@&isres ....... 65
5.3.2 A periodicidade de alguns servicos de magéten.................... 67
5.3.3 O Sistema de atendimento em empresas de engaot.............. 68
5.3.4 Diferencas no atendimento de manutengoes......................... 69
5.3.5 A delimitac8o d0 €StUAO .............. e eeeeee e 70
5.4 Estratégia de solucao para 0 problema . eeeveeeeevveieeiiiiiiiiieieeeennnnnnn. 70
5.4.1 Viséo geral da SOIUGAO PropoSta .....cccceeeervrrrrrnniiiiiineeeeeeeeeeeene 70
5.4.2 O calculo das diStANCIas ...........ccccceeeeeeeeieee e 72
5.4.2.1 Distancias euclidianas (lineares) e reais.................. 73
5.4.30 algoritmo =TS ..o e s e e e e e e e e e e e e e e eeeeannaeannna 75
5.4.3.1 O algoritmo basico do I-TS .........cceeemmreeeeiiiiiiieeeeeenn. 77
5.4.3.2 Calibragem inicial do r-TS ........oiceeeeeriiiiiieeeeeeeeeee 81
5.4.3.3 Critério de aspiragéo e a Intensificacao-ns ............ 82
6. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS
6.1 Aplicacdo aos problemas classicos da literat@®RLIB ........................... 86
6.1.1 Comparativo com resultados obtidos com auttheuristica .. 90
6.2 Aplicacdo a um caso pratico: manutencao daet@es ..............ccccceeeeeee.. 91
6.2.1 O problema da empresa ElevadotdBTECH' .............cccevvenen. 91
6.2.2 ‘LIFTECH’ em Fortaleza-CE .............ccooeiiiiiiiiicceceeeeeeeeeiieee 93
6.2.3 Procedimentos realizados .............coooeiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeens 95
6.2.3.1 O r-TS adaptado ao problema prético..................... 96
6.2.4 Resultados ODtIdOS .........eeeiiiiiiiiiiiiieiieee e 98
7. CONSIDERACOES FINAIS
7.1 CONCIUSDES .....coeiiiiiiiiiiiittei s s s e e e e e e e e e e e e e eeeeeseebbnnsmnnnnseees 102

7.2 Sugestdes para trabalhos futuros ..... . eeeeeeeeeeeveeeeiivieeennnn.. 103

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

XVii



CAPITULO 1 — INTRODUCAO

1. Justificativa e relevancia do trabalho

A produtividade e a otimizacdo de processos detdsorganizacdes industriais e de
servicos sao temas relevantes dentro do cenarialtdecompetitividade global. Ao
observarmos as tendéncias das economias atuais se negocios dentro das
organizacfes, € visivel a importancia atual eevélicia de estudos na &rea de logistica
urbana relacionada servicos No Brasil, as estatisticas confirmam a tendéijgia
observada nos paises desenvolvidos desde a dée®&fa dnde se constata 0 aumento
gradativo da participacéo do setor de servicosenasomias. Conforme Corréa (2002),
quase 60% da populagdo economicamente ativa deeliaaatividade de servico, o que
torna a participacéo desse segmento fundamentalgpaomposicao do PIB nacional.
Em 2010, de acordo com o Instituto Brasileiro deo@afia e Estatistica (IBGE), a
participacdo do setor de servicos no PIB supercasa dos 65%, com mais de R$ 2,12

trilndes em valor adicionado.

Larrafiaga (2008) destaca que um dos maiores desafimmis da logistica esta

relacionado ao ganho de competitividade empresamatermos de reducao de custos e
aumento de produtividade, com consequéncia didieeso nivel de servigco e geracao
de valor agregado aos clientes. Sistemas logistifiogntes e eficazes, ao permitir a
reducdo do custo final dos produtos, significammeihor padrdo de vida para toda a
sociedade. Para organizacdes que atuam fortemersigmento dservi¢os tais como

as operacOes de coleta, distribuicdo e servicorataitencao periédica de maquinas e
equipamentos, por exemplo, torna-se mais evidergke@ancia de estudos relacionados

a designacéao e otimizacao de rotas.

O uso de técnicas baseadas em Pesquisa Opergéi@)auxilia o tomador de decisao
na geracdo de vantagem competitiva, tendo em wistamplexidade associada aos
problemas de logistica urbana, notadamente nasdegametropoles brasileiras. A
complexidade de um sistema real resulta do fatoqde seu comportamento €
influenciado por um numero muito grande de elensemio variaveis. Exemplos de
aplicacdes da PO podem ser observados na dete&midagcusto minimo de producéo,
maximizagcdo de lucros, otimizacdo de rotas, regoluge problemas de transporte,

designacédo e sequenciamento, entre outros. Sedhih@o (2010), o ponto chave da



Pesquisa Operacional reside na construcao de nsonetematicos, a partir dos quais

escolhe-se uma técnica adequada, eficiente e gfarazesolvé-lo.

A auséncia ou incerteza em relacao as informag8psriveis sobre cada variavel que
influencia o sistema real prejudica diretamentermtilacdo de um plano de trabalho ou
de um planejamento de servicos, reduzindo a pndate e normalmente incorrendo
em custos adicionais elevados. Segundo Andradeé)2060esforco despendido para a
modelagem de um problema leva a uma compreensas pnafunda do préprio
problema, identificando melhor seus elementosno®rsuas variaveis principais, suas
interacbes com o ambiente externo, as informagdesssarias e os resultados possiveis
de obter. Essa abordagem quantitativa dos probleimamece uma estrutura de

raciocinio e analise que permite desenvolver ao\égémica do processo.

No caso especifico da atividade de manutencao diesidle equipamentos em rota
mensal, por exemplo, o roteamento otimizado camtplara o ganho de produtividade,
permitindo uma gestdo mais eficiente das operdogésticas da organizagdo. Segundo
Pintenlon e Parodi-Herz (2008), a maior parte @adiura sobre Gestdo da Manutencao
aborda que manutencéo é um conjunto de atividadg®ridas para manter ativos fixos
numa condicdo desejada de operacdo ou restabeke@E-esta condicdo. Ainda de
acordo com os autores, em um ponto de vista praggmatobjetivo-chave da gestao da
manutencao € a otimizacéo do ciclo de vida totatdm, conforme ilustra a Figura 1.1
dada a seguir, cujo processo € complexo, vistoemwelve diversas expertises, tais

como tecnologia, técnicas de gerenciamento, opesag8uporte logistico.

Neste contexto, a Pesquisa Operacional, atravé®atgcas de resolucdo exata ou
aproximada, como as obtidas através de otimizagatwioatéria permutacional, pode
contribuir diretamente para ganho de eficiénciaapenal. Ainda de acordo com Silva
(2010), a PO também engloba um conjunto de técriozzionadas a problemas

complexos voltados para a tomada de decisOes emegsasp

Este trabalho trata exclusivamente do desafio ticgisle se planejar e organizar rotas
de servicos de manutencdo preventiva em campomadg obter-se o melhor
planejamento possivel ao menor custo de deslocamAninedida que o nimero de
clientes (ou equipamentos) a serem visitado memsdabrcresce significativamente, a
gestdo direta sobre o processo torna-se complexi&gge o devido suporte de técnicas

adequadas de roteirizacao.
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Figura 1.1 — Fatores de influéncia na Gestao daukdagao.
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Fonte: Kobbacy (2008).

1.2 O problema do caixeiro viajante aplicado as sates logisticas

O Problema classico do Caixeiro Viajante (PCV),ateimado na literatura de TSP
(Travelling Salesman Problgntonsiste em um dos mais tradicionais e conhecidos
problemas da Pesquisa Operacional. Seu objetiv@f@irda melhor rota (menor
distancia, menor custo ou menor tempo, por exengdolum circuito de pontos ou
localidades para que determinado agente percatos s pontos a serem visitados uma

anica vez, sem repeticdo, de modo a minimizar ulerahenado critério.

Reinet (1994ppudCunhaet. al.(2002) afirma que o PCV é um dos mais proeminentes
dentre um amplo conjunto de problemas de otimizag@gbinatoria. Segundo o autor,

o PCV tem atraido pesquisadores de diferentes @mgare o0s quais pesquisa
operacional, matematica, fisica, biologia, intelicjé artificial entre outros. Apesar de
sua definicdo aparentemente simples, o PCV até @éojen desafio da Pesquisa
Operacional e centenas de artigos ja foram puldkabbre o tema (CUNHAt. al
2002).

O PCV tem sua relevancia consolidada ao longo dos aor sua grande aplicacéo
pratica e pela sua dificuldade na obtengéo de Setuexatas. O PCV pertence a classe
de problemas considerada dificil ou intratavel.ndi&1998), aborda a classificacdo dos
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problemas de otimizacdo combinatoria permutacibaakada na teoria fundamentada
por Cook (1971). De acordo com sua complexidadésngo, os problemas poderao
enquadrar-se nas classes P-polinomial ou NP-ndnopubl. O PCV esta contido na
classe NFrard, que contém problemas de maior dificuldade detddes os NP. O
alcance de solucdes exatas, a medida que o nuragyontos ou localidades aumenta,
exige recursos significativos de tempo computadjosendo, as vezes, inviavel em
virtude do seu processamento nos computadores. jffabdemas mais complexos
(notadamente os praticos), sdo utilizadas técnagasximativas que normalmente
obtém boas solugcbes em um tempo computacional agekit Tais técnicas sao

conhecidas como heuristicas ou metaheuristicas.

Uma heuristica é uma técnica que procura boas@dugpm um tempo computacional
razoavel sem garantir necessariamente nem viatdlidam solucBes exatas ou Gtimas.
Ja a metaheuristica possui, além das caractesistitariormente citadas, a capacidade

adicional de diversificar o campo de solu¢des edpar” de um 6timo local.

Ruiz-Vanoye e Diaz-Parra (2010) descrevem que a-hwiristica Tabu Search (TS)

tem por base trés principios:

) Uso de uma estrutura de dados para memorizar @ribestda evolucéo do
processo de busca,;

i) Uso de um mecanismo de controle para fazer um dedamento entre a
aceitacdo, ou ndo, de uma nova configuracdo, caa bas informacoes
registradas na fila tabu referentes as restric@spieacoes desejadas;

1)) Procedimentos de estratégia de intensificacdo ersificacdo utilizando

memorias de curto e longo prazos.

Com base nestas afirmacdes, propomos resolverlbbepra especifico aqui abordado

através desta técnica.

1.3 Objetivos

O objetivo principal do trabalho é estudar e remolty problema logistico dos servigos
de manutencdo preventiva em campo através da moefstiea Tabu Search(TS).

Aplicamos o Problema classico do Caixeiro Viajaate contexto do problema
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especifico, a fim de obter boas solucdes pratitases da simulacdo de rotas a serem
percorridas (menor distancia total) para cada s#gotrabalho. As solucdes praticas
poderdo ser comparadas com os dados do sistemssaekl em uma empresa elencada
no contexto desse trabalho. O estudo de caso albondaempresa multinacional de

prestacdo de servicos de manutencao em elevadores.

Os objetivos especificos elencados abaixo repr@sem caminho para alcance do

objetivo principal previamente definido:

) Caracterizar o PCV, suas particularidades, modeloelevancia para
problemas da area de logistica,

i) Contextualizar o PCV para aplicagbes voltadas @ipdicdo de rotas de
manutencéao, destacando sua influéncia na eficiéogistica da operacéao;

i) Desenvolver um procedimento especifico para soldedmroblemas praticos
de otimizacédo de rotas de manutengao preventiveaenpo;

Iv) Criar um sistema computacional para fins didati@msn entrada de dados
em coordenadas 2D ou Matricial) e préaticos (entralda dados em
coordenadas geograficas);

V) Avaliar os resultados do procedimento desenvolddmparando com as
solugbes obtidas em problemas de referéncia pdbokcpor Beasley (TSP-
LIBRARY);

Vi) Comparar os resultados com solugdes obtidas paysopitocedimentos;

vii)  Aplicar o método a um problema real de otimizagdoadas de manutencao
preventiva, comparando os resultados obtidos comadss anteriormente

coletados na empresa objeto do estudo.

1.4 Delineamento e organizacgao do trabalho

Com base nos objetivos definidos, a metodologiatifiea utilizada classifica-se como
uma pesquisa exploratéria com estudo de caso. 8edsih (2008), o estudo de caso €
uma modalidade de pesquisa amplamente utilizadansiste no estudo profundo e
exaustivo de um ou poucos objetos, de maneira quaifa seu amplo e detalhado
conhecimento. Esta metodologia, de acordo com ¥0X) apud Gil (2008), é
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encarada como o delineamento mais adequado parzestigacdo de um fendmeno

contemporaneo dentro de seu contexto real.

O trabalho est& dividido em sete capitulos. O Qapft € a introducéo, onde constam a
relevancia do tema, a contextualizagdo do problemmabjetivo geral, os objetivos
especificos e a metodologia utilizada para o dedeimvento do estudo realizado. O
Capitulo 2 refere-se ao estudo da importanciagiatioa em operacdes do segmento de
servicos e sua contribuicdo para a area de madteNe Capitulo 3 ha uma revisdo da
literatura cientifica acerca do Problema classioo Ghixeiro Viajante, onde estéo
apresentadas as principais caracteristicas dogmablseu modelo matematico e as
mais recentes técnicas de resolucdo. O Capituleatd tla técnica de solucdo de
problemas de otimizacdo combinatdria através daheatistica Tabu Search. Sao
apresentadas neste capitulo as principais defmic@@licacées e particularidades do
meétodo. A caracterizacdo do problema e a estratigisolucdo sdo apresentados no
Capitulo 5. Os experimentos computacionais constamCapitulo 6, onde foram
realizados testes com dados cientificos de refexérec TSLIB e uma aplicagdo a um
problema real de otimizacdo de manutencdo preem@riodica. As conclusdes do
trabalho e a proposicdo de estudos continuadoem skesenvolvidos séo apresentados

no Capitulo 7.
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CAPITULO 2 - LOGISTICA EM OPERACOES DE SERVICOS DE
MANUTENCAO

Este capitulo esta dividido em trés secdes. A prarsecdo (2.1) apresenta 0s aspectos
caracteristicos da Logistica nas operacdes degesrvsua evolucdo e aplicacdes no
setor de servicos. Na segunda secdo (2.2) € afadaemma breve perspectiva
evolucionaria do conceito de manutencdo nas orgedés e sua relacdo com a area de
logistica. Na terceira secéo (2.3) € caracterizagwoblema da pesquisa através da
definicdo dos principais elementos de um servicondautengdo peridédica de campo,
com destaque para o setor de manutencgao de elesador

2.1 Logistica em operacdes de Servigos

A palavra logistica tem a origem no verbo frantd#ger, que significa alojar e era
relacionada ao abastecimento militar de grandeziéo® com tudo 0 que era necessario
para a batalha na linha de frente. O desenvolviostérico da logistica € comumente
dividido na literatura em trés periodos de caréstieas diferentes: antes de 1950, de
1950 a 1980, e posterior a 1980. J4& é possivdlsine, destacar alguns fatores
recentes que caracterizam a logistica no sécula XXlIperiodo que antecedeu 1950,
nao houve avancos significativos no campo da liegigmpresarial. Porém, em razéo
da 22 Guerra Mundial, muitas operacdes militargzatam estratégias logisticas
eficazes, que posteriormente fundamentaram o indcioque hoje é a Pesquisa
Operacional. No periodo seguinte (51-80), comecaaaaparecer os primeiros livros
sobre logistica e em 1963 foi criado o CLMCeuncil of Logistics Managemeridesta
época ja se registravam as tendéncias de redugdesstbs e avancos tecnologicos
incipientes. Ballou (2010) destaca esses anos ammeriodo do desenvolvimento,

tendo em vista que representou a decolagem pemia & a pratica da logistica.

Posteriormente a 1980, os avangos em tecnologias éaklecomunicagdes levaram a
uma ampliacdo do conceito de logistica até o ctmage SCM —Supply Chain
Management O século XXI testemunha a transformacao digias @émpresas e o
rearranjo de integracao logistica. Organizacfesngoese enquadrarem rapidamente no

EDI (Electronic Interchange Dajae no SPED (Sistema de Processamento Eletrénico e
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Digital) brasileiro certamente estardo a margenewdducao imposta pela tecnologia a

cadeia de suprimentos.

Peres (2006) disserta sobre a evolucdo da logisteraonstrando a dindmica de seu

conceito e aplicagao:
A logistica € um conceito em constante evoluca®laato a
busca de ganhos de competitividade e niveis deosust
reduzidos em fungéo do desafio global e da nectside agir
de modo rapido frente as alteragbes ambientaisEfa vista
como funcdo de apoio, néo vital ao sucesso dosciegdEm
uma velocidade impressionante, tal visdo vem seldoada

em direcdo ao reconhecimento da logistica como exltam
estratégico.

Decorridos mais de sessenta anos do fim da guarraggistica apresentou uma
evolugao continuada, sendo considerada atualmenmte am dos elementos-chave na

estratégia competitiva das empresas

A logistica empresarial tem como objetivo provesliente com os niveis de servicos
desejados e a meta de nivel de servico logistigpogidenciar bens ou servigos
corretos, no lugar certo, no tempo exato e na céndiesejada ao menor custo possivel
(BALLOU, 2010).

Em todos os paises desenvolvidos, o setor de esreoigupa posicdo de destaque na
economia. De acordo com Corréa (2002), o pringightador utilizado para evidenciar
esse fato tem sido a participacédo do setor decgsrvia ocupacdo da mao-de-obra e na
geracdo de riqueza, refletida pelo Produto Int&mndo. No Brasil, as estatisticas ndo se
mostram diferentes da tendéncia apresentada noamnoddstrializado. Em termos de
ocupacao de mao-de-obra, o setor de servicos vemerdando sua participacdo nas
ultimas décadas e praticamente 60% da populac&ida dedica-se a atividade de
servicos. Os dados do IBGE classificam, no setorselevicos, as atividades de
comércio, transportes, comunicagdes, instituic@ean€eiras, administracdo publica,
aluguéis e outros servi¢cos. Em relacdo ao Prodatonio Bruto, o setor de servicos ja é

responsavel por 65% das riquezas geradas no pais.

Notadamente em organizacdes que atuam essencialo@ntprestacdo de servicos, a
logistica deve ser administrada como um esforggmdo para atingir a satisfacdo do

cliente pelo menor custo total. Esse processo dacde de valor esta diretamente
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relacionado com o nivel de servico logistico desarthpdo pela empresa. Segundo
Bowersoxet. al(2007), a chave para alcancar a liderancga logiétmanhecer a fundo a
arte de equilibrar a competéncia operacional ermpcomisso com o atendimento as
expectativas e solicitagbes fundamentais dos eler® autor destaca também que o
desempenho logistico basico é medido em termosispwmibilidade, desempenho
operacional e confiabilidade do servico logistidodisponibilidade envolve dispor de
recursos (estoque, no caso de produtos, ou pepsoalservicos) de modo a atender as
constantes necessidades dos clientes. O desemmgdracional trata do tempo
necessario para entregar um pedido ou servico diadarpelo cliente. O desempenho
€ afetado por outros fatores como velocidade, stémgiia e flexibilidade no
atendimento as solicitagbes dos clientes. Por &intonfiabilidade do servigo, que
envolve os atributos relacionados a qualidade distioa e que representa a medicao

precisa da disponibilidade e do desempenho operacio

Ballou (2010) destaca que as organizacoes de esri@gn muitos problemas logisticos
e que o campo da logistica, até hoje, pouco fea fEarreconhecida importancia na
administracdo de empresas em geral. A expectatigae¢ a medida que a logistica
amadureca, muito mais sera escrito sobre problégésicos em empresas (firmas) de
servigos. Problemas tais como a localizacdo dédades e o atendimento a servigos de

manutencao telefbnica sdo exemplos destacadosyielio

Como se observa na literatura, apesar de repres5%ado PIB brasileiro, ainda néo
h& disponivel um volume significativo de publicag@®ltadas especificamente a area
de logistica em servigos. E provavel que estelsejaos fatores para justificar o vasto
campo de melhora para os servicos prestados palpesas brasileiras. A titulo de
exemplo, estdo listadas abaixo algumas empresagamizacdes de servicos, com

destaque para a sociedade em geral:

I. Empresas de transporte em geral;
. Empresas especializadas em manutencdo de maquegagpamentos;

ii. Correios e postagens;

\Y2 Empresas intermediarias de coleta e distribuicéo;
V. Servicos publicos de seguranca e saude paramédica,
Vi. Outros.
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Como se observa pelos diferentes tipos de empdessearvicos, € demasiado complexo
definir estratégias logisticas unificadas paraigesy visto que existem varidveis e
niveis de intensidade de fatores diferentes pata empresa. Tais fatores, como o nivel
de personalizacdo (customizacdo do servico), iltede do contato entre empresa e
cliente, énfase em pessoas ou tecnologia (graelagio do servico) e a predominancia
de atividades dbackou front Office precisam ser cuidadosamente analisados para um
estudo estratégico de logistica em servicos. Paseemplo de empresas especializadas
em servicos de manutencao, é fundamental uma gramdiebilidade no contato entre
empresa e cliente, visto quefnt office predomina na avaliacdo do servico pelo

cliente.

2.2 Uma breve perspectiva da manutencéo e sua refaccom a Logistica

Assim como a area de logistica, a manutencdo tanpmssou por uma evolugéo
significativa dentro das organizagbes empresariistenlon e Parodi-Herz (2008)
sugerem que o conceito de manutencao foi altereatoaticamente desde a década de
40, conforme ilustra a Figura 2.1 dada a seguisshlepoca, a manutencéo era nada
mais que uma inevitavel parte necesséaria ao progassiutivo. A evolugédo ocorreu
passo-a-passo, com grandes avancos a cada virdg @mo se pode observar nas
décadas de 60 e 80, quando a manutencao passowm tnceito mais técnico e,
posteriormente, como uma funcdo que contribuia paiecro das organizacdes. Nos
anos 2000, a atividade ja era parte do conceitparativo de resultado, interagindo
diretamente com a producgéo. Atualmente, com a aaagade das instalacdes, a alta
tecnologia e o necessario ganho continuo de pradatie como forma de garantia de
competitividade em um mercado altamente globalizadmanutencdo tornou-se um

elemento estratégico que suporta os objetivos géaie de uma organizacao produtiva.

Figura 2.1 — A fungdo manutengao na perspectiviampo.

"Mal "Questdo Contribuigdo "Parcerie
necessdric” técnica” para Lucre cooperativa”
1940 1250 1960 1970 1980 1990 2000 >

Fonte: Pintenlon e Parodi-Herz (2008).
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A maioria dos autores de livros e artigos sobrédgeda manutencdo concorda com a
definicho de que manutencdo é‘amnjunto de atividades requeridas para manter
ativos fisicos na condicdo de operacdo desejadaestabelecé-los a esta condi¢cao”
Em uma visdo mais pragmatica, Pintenlon e Parodi-H@p. cit) destacam que o
objetivo-chave da manutencéo € a otimizacédo do delvida total dos ativos, ou seja,
em outras palavras € a maximizacdo da disponit#ida confiabilidade de todo o
sistema produtivo, a fim de atender as expectatideagproducdo com a qualidade

requerida e em um tempo adequado.

Figura 2.2 — Niveis de maturidade da manutencdo.

Percepcdo da
Manutencdo
Manutencdo Classe Mundial "Externomente de |Promover manutengiic

suporte’ COMG VANTagEm Competitivg

"Internamente de |Prover suports pors monufoturs

suporte” £ estratégias de negocic
"Externamente |4icancor poaridode ds
neutra” performance com o concorréncia
"internamente  |Minimizar o potencial

neutra™ negative da manutencio
Estégiol Estagio 2 Estagio 3 Estigiod Nivel de
Muaturidade do
Meanutengdo

Fonte: Pintenlon e Parodi-Herz (2008).

A Figura 2.2, dada acima, apresenta os quatroiestdg evolucdo da maturidade da
manutencao, iniciando de um estagio interno neotrde o objetivo era minimizar seu
proprio “potencial negativo”, passando por outross cestagios (2 e 3) onde a fungéo
manutencdo evoluiu para o conceito de alcancepedormance semelhante a
concorréncia e, em seguida, sendo tratada comoanesade suporte a producdo e a
estratégia do negocio, até chegar ao nivel de magd classe mundial, onde a funcao
passa a exercer um papel de vantagem competitivaneggcio, alicercada por
tecnologia, estratégias em logistica e gestéo ojoea.
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Na literatura, diversos trabalhos tém sido publbicade forma a possibilitar esse ganho
de maturidade através de uma evolucdo operaciodal etimizacdo da logistica da

manutencdo. Huiskonen (2001) abordou a relacddeexésentre as caracteristicas de
controle de pecas de reposicdo para uma eficaaayest manutencdo e a estratégia
logistica a ser adotada para alcance dos objetiZsta relacdo esta ilustrada na Figura

2.3, dada abaixo.

Figura 2.3 — Relacéo entre manutencéo e logisticagecas de reposicao.

COMTROLE ELEMENTOS DO SISTEMA LOGISTICO
CARACTERISTICO DAS
PARTES
Criticalidade Estrutura de rede
Especificidade ' Posicdo dos materiais
Demanda Responsanilidade do Controle
Valor das pecas Principios de contrale

Fonte: Huiskonen (2001).

Dhaliwal (1986) foi um dos primeiros a abordar téas de Inteligéncia Artificial (Al)
na solucdo de problemas de manutencao e sistermgecms de engenharia. Kobaccy
(2008) publicou diversas técnicas de Al aplicadasanutencédo, tais como: KBS
(Knowledge based system€BR (Case based reasonigGAs Genetic Algorithmpg
NNs (Neural Networkl FL (Fuzzy Logi§, entre outras. Kobbacy ja havia publicado em

1992 um artigo sobre KBS aplicado a melhoria deastde manutencéo.

Outros trabalhos na area de otimizacao de serdigosanutencéo foram desenvolvidos
por Blakeleyet. al. (2003), Biggs e Zuo (2006), Sheo e Kuo (2006), Bsore Garcia
(2009) e Berkholz (2009). Nestes artigos séo aptades modelos para otimizacdo de
manutencdo preventiva, modelos de planejamentootis rfouting-scheduling e

resultados de reducéo de custos.
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Blakeley et.al. (2003) demonstra, através de um modelo matemaiommplexidade

logistica para a solugdo do problema de roteirzag@n um caso pratico de uma
empresa multinacional de manutencéo de elevadorescadas rolantes. O artigo
apresenta o passo-a-passo do desenvolvimento destema de planejamento logistico
automatizado, desenvolvido em parceria com a EBERlifonmental Systems Research
Institute) e utilizando técnicas computacionais e a metatgza Tabu Search. Nele é
apresentado um resultado com otimizacado de mali$S#e1l milhdo de economia com

paybackem menos de um ano da implantacéo do novo sistema.

Berkholz (2009) destaca que a logistica de manateagcomplexa quando os dados de
demanda séo volateis ou incertos. Sua abordagewit@da a necessidade de um
modelo de previsdo de capacidade através de puésiteq para ganho de

confiabilidade e tempo de resposta. Essa Otica levngmta a visdo anteriormente
relatada por Huiskonen (2001).

Diversos outros artigos poderiam ser citados dadoa enaltecer a relacdo direta entre
a logistica em operacéo de servicos e a gestdoadetemcido nas organizacdes, tais
situacOes criticas dperformancecomo a logistica ha manutencdo de aeronaves e
logistica de manutencdo de frota de veiculos dePummedor de Servigos Logisticos
(PSP) (Huang e Yao, 2008). Isto se deve ao vastpa de estudo dessas duas grandes
areas, que atualmente sdo tratadas como funcoegégsias nas organizacdes por
contribuirem diretamente no nivel de servico e amdicdo de valor econbémico ao
servico, garantindo mais competitividade no mercpdma as organizacdes. Porém,
ainda percebe-se um distanciamento entre o campi@uieia e as empresas, 0 que nos
leva a perceber que apenas uma seleta parcelaptesas utiliza técnicas ou modelos

de otimizacdo em seus processos logisticos oustaayda manutencao.

30



CAPITULO 3 — PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

Este Capitulo encontra-se dividido em cinco secdessecdo 3.1 contém as
consideragOes iniciais sobre o problema do caixeiagante (PCV), tais como o
conceito, as caracteristicas do problema, sua exidalde de solucdo e ilustracdes
exemplificativas. A segunda secao apresenta o modatematico do problema e traz
comentarios sobre a funcdo objetivo e suas resgigds principais métodos de solucéo
para os problemas de otimizacdo combinatéria pecraral (POCP) e para o PCV sao
apresentados na secdo 3.3. Nesta parte do textexghicadas as diferencas entre
métodos exatos e aproximativos. Na penultima s€:8) sdo tratadas superficialmente
algumas variacfes para o PCV, em destaque o KIIRa{elling Repairman Problem
Por fim, na secao 3.5, sdo apresentados abordeigetificas recentes que demonstram

a aplicacado do PCV como solucao de problemas ioggsteais.

3.1 Consideragdes Iniciais

O problema do caixeiro viajante € um problema atasde otimizacdo combinatoria.
Dada a posi¢cdo geogréfica de um numero de cidadgstas, o PCV se resume em
achar o menor percurso passando por cada cidadéningvez e retornar ao ponto de

partida inicial.

Segundo Cunhat. al. (2002), sua origem é creditada a Willian Rowan Ham que
inventou um jogo cujo objetivo era o de tracar witeiro através dos vértices de um
dodecaedro (vértices que equivalem a cidades) mjamgse e terminasse N0 Mesmo

vértice (cidade) sem, contudo, repetir uma visita.

O problema consiste basicamente em analisar tosl@sr@uitos (rotas) hamiltonianos
existentes para pontos a fim de obter a distancia minima ou o meéampo do
percurso (funcdo objetivo). Um circuito hamiltorvaé aquele que passa por todos os
vértices de um grafo. Os vértices podem ser reptasdes pelos pontos geograficos
de localizacdo das cidades, enquanto as arestaagss@as que ligam diretamente as

cidades.

31



Considerando que o maximo de caminhos ou rotagntdist em um circuito
hamiltoniano € dado pot! constata-se que é inviavel a analise de todaslagoes
possiveis (distintas) mesmo para problemas de pagoemplexidade, ou seja, para
valores den > 10 conforme apresentado na Tabela 3.1, dada a sggeigemonstra a
explosdo combinatorial de solugbes para problereatachatureza. O tempo estimado
esta calculado com base numa maquina hipotéticardtam de10~° segundos, para
execucdo das instrucbes de controle do programacesso aos dados, calculo das

distancias, comparacoes, chamadas a subprograrn@glaiNA, 1998).

Tabela 3.1 — Explosdo combinatoria

n n! | Tempo

5 120| 0,00012 segundos
10 3628800| 3,62880 segundos
12 479001600 8 minutos

15 1307674368000 15 dias

20 243290200817664000077.147 anos

50 3.0414093201713378043612E+006%4

100 9.3326215443944152681699E+01/5%

500 1.2201368259911100687912E+1134

1000 4.0238726007709377354362E+25|6§5

Fonte: Viana (1998)

E vélido ressaltar que o tempo computacional paédise de todas as solucbes distintas
e possiveis émpraticavel, visto que, mesmo para um pequeno numero de pontos

(n=10), o nimero de solucdes possiveis é maioBdtrés) milhdes.

O PCV faz parte dos problemas de otimizagdo claadidls comoNP-hard (n&o-

polinomiais dificeis) tendo em vista sua compled&lae 0 tempo exponencial de
processamento a medida que o numero de pontosem sgsitados cresce. Rabak
(1999) destaca que o Unico algoritmo que se conipeeeesolve todas as instancias do
problema é a completa enumeracédo de todas as pedest possiveis, avaliando a

distancia (ou custo, ou tempo) de cada uma dedakeeionando-se a melhor. Para obter
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esta solugdo, a ordem do tempo necessario para esda algoritmo ©(n!), dando

énfase a impraticidade do método (tempo e memaria).

Silva et. al. (2005) destacam que problemas da cl&$Behard justificam o uso de
técnicas refinadas aplicadas na resolugédo de pnasleomo o PCV, com o intuito de
encontrar boas solugcdes viaveis a um baixo custo termos de recursos

computacionais.

O PCV é considerado simétrico quando a distanciandgpontoi a um pontgj € a

mesma dg parai, ou sejad;; = d;;,V i,j = 1,2,3,...,n. Usualmente, a consideragao
de simetria € uma simplificacdo para a solucdo @¥,Pvisto que, em problemas
complexos e reais, faz-se necessaria a considedacdentido de malha viaria, o que

torna o problema assimétrico e conseqientementedifiiil.

Problemas de otimizacdo tendem a determinar bdagdes através de algoritmos
eficientes e eficazes, que procuram pela solugamadlentro do espaco de busca com

uma estratégia bastante racional.

As heuristicas abordadas no Capitulo 4 reduzenartasb espaco de busca com o
intuito de diminuir o tempo computacional de exémucPorém, suas solu¢cdes nao
necessariamente sao exatas, ou seja, metodosticearisio garantem encontrar a(s)

solucd(es) otima(s).

As Figuras 3.1 e 3.2 apresentam ilustracfes do &V duas solucdes distintas para
uma mesma instancia (n=13). A primeira apresentacirouito hamiltoniano com

diversos cruzamentos, cujo resultado total dafamtaual a 58,22 km. J& a figura 3.2,
apresenta a solucdo O6tima obtida através de métbdasisticos, onde ndo hé

cruzamentos entre os veértices do grafo e o vailai foi de 33,90 km.
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Figura 3.1 — Uma solucédo para o PCV com 13 cidades.

Fonte: Elaborado pelo autor (2011). PlotadsoitwareGeoGebra -Dynamic Mathematics for Schools..

Figura 3.2 — Solucao 6tima do PCV com 13 cidades.

Fonte: Elaborado pelo autor (2011). PlotadsaoitwareGeoGebra -Dynamic Mathematics for Schools.

A figura 3.3 representa, respectivamente acimaagapa solucéo inicial e a solugéo
Otima para o problema proposto por Viana (1998) ned¥. A solucéo inicial obteve o
valor de 209,76 km e a solucéo 6tima obtida atrdeasso de metaheuristica foi igual a

44 km, demonstrando a capacidade de evolucdom&agéo do ciclo hamiltoniano.
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Figura 3.3 — llustracéo para o PCV com 44 cidades.

Fonte: Adaptado de Viana (1998). llustracbes ekndas pelo autor (2011).

3.2 O modelo matematico do PCV

A simplicidade aparente do problema do caixeirgavie esconde a primeira vista a
dificuldade de sua solucdo (RABAK, 1999). Até hagmcontram-se publicados na
literatura e em sitios especificos idternet desafios de soluc¢des voltadas a instancias
do PCV para mais de 2000 pontos.

Conforme comentado anteriormente, o problema dcaitaiviajante € um problema de
otimizacao associado ao da determinacao dos camirmiltonianos em um grafo. A
Figura 3.4 dada abaixo, ilustra o Graf® = (N,A),onde N = {0,1,2,3}e A =
{(0,1,(0,2),(0,3),(1,0),(1,2), (1,3),2,0),(2,1),(2,3),(3,0), (3,1),(3,2) }.
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Figura 3.4 — llustracdo de uéh= (N, A)

Fonte: Zanuz (2007http://www.zanuz.com/2007/09/0-problema-do-caixgit@ante.html

Na ilustracdo acima, a solucée*1 232220 € uma solugcéo otima do problema, visto

que representa a menor distancia total possivalgpercurso.
Matematicamente o problema poderia ser formuladsedainte maneira:
min Z = ?=1 Z;’lzl dl-j.xl-j (1)

Sujeito as restri¢oes:

Yicixi;=1,Vj=1,.,n )
Z;‘lzlxij:]., Vi=1,..,n (3)
YijesXij < |S|-1LVScNelS|€ [g] (4)
xl-i=0, Vi=1,2,3,...,n (5)
xl-j S {0, 1}, Vl,_] = 1, 2, 3,...,7’1 (6)

A equacao (1) é a funcéo objetivo do problema. Gm&m minimizar a distancia (ou
tempo) para que o caixeiro viajante percar@ontos distintos uma Unica vez e retornar

ao ponto de partida inicial. As equacgdes de (B) ado as restricdes do PCV.

As equacdes (2) e (3) representam, respectivamastegstricbes de que o caixeiro
somente pode passar uma Unica vez em cada pofdonaesntrada, ou na saida,

devendo partir para o préximo ponto até que toderourso seja realizado.
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A equacéao (4) restringe a possibilidade de ciclrgipis, ou seja, evita que qualquer
ciclagem menor quer seja solucdo viavel para o problema. Esta restrig@va
substancialmente o numero de restric@¥s— 2), visto que cresce exponencialmente

comn.

A equacéo (5) determina que néo é possivel ir decidade para ela mesma, enquanto
que a equacao (6) representa a definicdo da vhivéria x;; de confirmacdo de
deslocamento , tal qug; = 1, se o caixeiro ira se deslocar da cidagara a cidadg,

oux;; = 0, caso contrario.

O problema formulado exclusivamente pelas equa¢bes (6) tratam-se de uma
formulacdo de programacdo linear inteira, visto gaevariaveis de decisag; sao

inteiras (binarias) e a funcao objeti¥a linear.

3.3 Métodos gerais de solucao para POCP e PCV:

Conforme destacado na secdo 3.1, a obtencdo dedsoéxata para problemas de
otimizagdo NP-hard como o PCV somente é garantida através de umaduaer
completa em todo o espagco de solucdes possiveigcdmente, este fator limita a

aplicacdo de métodos exatos para problemas maislexos.

Séao encontrados na literatura diversos artigosiqgadils com métodos aproximativos
de resolucdo do problema do caixeiro viajante. Cabmardado anteriormente, mesmo
que para valores pequenos rdesolucdes através de algoritmos exatos ou atrdweés
programacao linear sdo bastante dispendiosas, asmuezes requerem um tempo
computacional impraticavel. A seguir, apresentamafgumas das solucbes mais
tradicionais e classicas da literatura.

3.3.1 HeuristicaNN- Nearestneighbo('vizinho mais préximo)

A heuristicaNearestneighbofvizinho mais préximo) foi descrita por Solomor98T).
Por tratar-se de um método aproximativo desenvolpiara resolver um problema em
tempo polinomial, as solucdes geradas ndo necassarie sdo exatas ou otimas. Este

meétodo, como o proprio nome diz, possui uma coriep@stante simples e intuitiva.
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Através de uma matriz de distancias entre divepewogos, 0 percurso € construido a
partir de um primeiro ponto (0 mais proximo da eng e os demais pontos
adicionados sequencialmente, sendo sempre o m@@mar do Ultimo adicionado a
sequéncia. Na ilustracéao da figura 3.5, dada arsegu relacdo ao ponto inicial “A” da
sequéncia, o vizinho mais proximo € o ponto “B”; efacdo ao ponto “B”, “C” esta
mais proximo que “D” e assim por diante. Esse @saese repete enquanto o limite da
capacidade da rota é respeitado.

Figura 3.5 — Heuristica vizinho mais préximo

Relacio entre distancia dos pontes
-
dyp < dye

dsc = '51[55

-
dCD e l"Plrlf.':'

D

HEURISTICA VIZINHO MAIS PROXIMO

Fonte: Elaborado pelo autor (2011). Plotado no T@Rrial.

Schepkeet. al. (2004) descrevem uma variacdo da heuristicanho mais proxinio
que é avizinho mais proximo da charicBasicamente a diferenca esta na situacdo em
que, em vez de encerrar a rota quando a demanxi@a@aada, ele escolhe o ponto
mais proximo seguinte ao atual. Caso a demanda flmstmaior que o espaco ainda
existente para a rota, repete-se esse passo sacesste até encontrar um ponto que

respeite a capacidade ainda disponivel. O objétremluzir o nimero de rotas.

3.3.2Swap

O algoritmoswapfoi descrito por Corberan (2000). O método possna lconcepcao

bastante simples: a partir de uma solucéo inisé, realizadas trocas simples/ép3 e
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aleatdrias entre duas cidades de forma a avalatreea reduziu o custo total das rotas.
Caso ocorra reducgdo, a troca € realizada. O pmd¢essina a partir de um critério de
parada, tal como numero méximo de iteracbes ou demip processamento

computacional.

A Figura 3.6, dada a seguir, ilustra 0 mét@sap Dada uma permutacao inicial tal
como a sequéncia>5->724-23->1, 0 processo ocorre atraves de trocas simples entre
dois pontos da sequUéncia, conforme ilustrado ab&dsopontos 5 e 3 foram trocados
entre si resultando em uma nova permuta2&B->7>4->5->1 cujo resultado é
avaliado. As trocas sao aleatorias e 0 procedimiminina com o critério de parada

definido.

Figura 3.6 — Movimentswap

permutagdo niclal
2 [EEE 7 | 4 [ 1
swap
HEE @ EAEE @ BN
ROVE permutatio

3.3.3Savingsde Clarke e Wright

O algoritmo das economias foi proposto por Clark@&Vieght (1964). O método é
baseado nos conceitos e no¢des da Economia. Umitmlgale savingsinicia com um
processo iterativo que visa percorrer todas asleglduas a duas, de maneira a calcular
as economias deste deslocamento considerando a@ncasto de retornar ao ponto
inicial. Trata-se de um Algoritmo Heuristico Consiro (AHC) baseado numa funcgao
gulosa de insercdo. Este nome deve-se ao fato el@wyante o processo iterativo, a

func@o escolhe sempre a maior economia dentresssveds.

Schepkeet.al. (2004) destacam que a nocdo de economia podeeBerdd como o

custo da combinacédo, ou unido, de duas sub-rotsieebtes. Liu (1999 pud Schepke
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et.al. (op.cit) define que duas rotas contendo os clienteg podem ser combinadas,

desde que ej estejam ou na primeira ou na ultima posicao de sspectivas rotas.

Matematicamente as economiaspodem ser definidas como:
Si]' = COi + C}'O - Cl] ,onde:
Co; € 0 custo entre o ponto inicial O e a cidade i,

Cjo € o custo entre a cidade j e o ponto inicial O,

Cij € o custo entre as duas cidades €

S;j € aeconomia da decisdo de seguir essa rota

Este procedimento permite ter o conhecimento ddades com distancias mais
préximas e, em segunda instancia, outro processatiito busca o maiosaving
considerando as duas cidades mais proximas umaitda ® as roteia em relagdo a

cidade-base.

Diversas aplicacdes na literatura sdo encontrapi@sacuso deste método de solucéo.
Trata-se de um modelo econdémico-iterativo de bukcaolucdes para problemas de
roteirizacdo. O método dgavingsé bastante aplicado a problemas préaticos baseados
no PCV por tratar o aspecto econémico na constrdgdwota. Para problemas préticos,
como por exemplo rotas de distribuicdo de mercadpm algoritmo das economias
percorre todos os clientes dois a dois, sempre amngdo o custo do retorno ao
depdsito inicial. Dessa forma, por tratar-se denuéodo construtivo, a solugdo sempre

visa minimizar o custo, dai o noreavings

3.3.4r — OPT de Lin-Kernighan

Esse método foi proposto por Lin e Kernighan (199 ®aseia-se na ideia da troca de
trechos entre pontos para otimizar o percurso.ifgira abordagem publicada sobre

esse método ainda incipiente foi em 1958, confa@rues (1958), que tratou da troca
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de 2 trechos néo consecutivos. Posteriormente 9% dle abordou esse método para 3
trechos. O numero de trechos designados parataada é definido por. Caldas e
Santos (2008) destacam que quanto maior o valer, deelhor sera a solucéo obtida,

porém, maior sera o tempo computacional empregado.

As abordagens mais comuns sdo 2-OPT e 3-OPT. Sedhoitepkeet. al. (op.cit) o
método de melhoramento 2-OPT intra-rotas consatpassivel troca de dois trechos,
ndo consecutivos, de uma rota e refazer as cone®deissto da nova rota é avaliado e
se for menor que o custo da rota original, a not@& mantida. Um critério de parada é
definido para terminar o processo, sendo normakmemtdefinicdo de um namero
méximo de iteracbes sem que haja melhora na solUgfiste ainda uma outra
abordagem para a a heuristica 2-OPT inter-rotascquosiste na possivel troca de dois
trechos de duas rotas diferentes, um de cada rmtazer as conexdes, criando duas
novas rotas. Assim como a abordagem anterior, @@snotas somente sdo mantidas se
0 custo delas for menor que o custo das rotasnaiggi A Figura 3.7 ilustra esse

processo para um movimento 2-OPT.

Figura 3.7 — Representacédo gréafica do método 2-@2Rfoca de nés da rota.

Rota 1 Rota 2
=) )
ﬂ«?”’}'_ 2 \,
l/_. -: — ,—-’_T/ =X
\.i:,/ : EEO f\ E KA d:}
a'{l - an |'I /
fBey i '; ! e
OO ) (e

A oo

Fonte: Caldas e Santos (2008).
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3.3.5 Heuristica Permutacional IP)

A heuristica permutacional € um método desenvohpdo Silva e Soma (2001)
aplicado aos problemas de otimizacdo combinat@ranptacional (POCP), entre os
quais o PCV. O método avalia um conjunto fixo deig@es, construido através de
permutacdes das cidades, que diversifica a busca dentro do cooja® solucdes

viaveis para o problema.

O métodoHP consiste basicamente em dividir o conjunto decéas viaveiss emn
vizinhancasN (S;) distintas entre si, onde para cad&g i < n, s; € uma permutacao
que inicia com o pontd, e cada uma destas vizinhancas sera particiomadguatro
subvizinhangasl(Sl-j) C (5;),1 <j < 4.0 namero total de permutacdes geradas na HP

é[2.n.(n—1).(n—2) + 4n].

A Tabela 3.2 apresenta o numero de solucdes \asitpdra diferentes valores de
onde o valor den! representa a totalidade de solucdes possiveisean sgvaliadas.
Conforme dados apresentados abaixo, é possivdicaerque o método HP reduz
substancialmente o espaco de solu¢cbes avaliadpge permite ser aplicada a diversos

problemas praticos.

Tabela 3.2 — Numero de permutacdes (solucdes)aealipelo métoddP

n n! HP

10 3.628.800 1.480
20 2,4329 E+18 13.760
30 2,65253E+32 48.840
40 8,15915E+47 118.720
50 3,04141E+64 235.400
60 8,32099E+81 410.880
70 1,1979E+100 657.160
80 7,1569E+118 986.240
90 1,4857E+138 1.410.120
100 9,3326E+157 1.940.800

Silvaet. al (2005) expandiram o numero de solucdes visitadas de verificar como
a diversificacdo poderia reduzir os desvios peuzesatentre as solucdes encontradas e
as solugbes otimas da biblioteca TSPLIB (1995)aEsformulagéo foi tratada como
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HP*, e o nimero de permutagfes geradas pass@2indn — 1). (n — 2) + 4n] para

[12.n.(n — 1). (n — 2) + 24n] conforme observa-se na Tabela 3.3, dada a seguir.

Tabela 3.3 — Comparativo entre permutacoes gepsdas métodosiP e HP*

n HP HP*

10 1.480 8.880

20 13.760 82.560
30 48.840 293.040
40 118.720 712.320
50 235.400 1.412.400
60 410.880 2.465.280
70 657.160 3.942.960
80 986.240 5.917.440
90 1.410.120 8.460.720
100 1.940.800 11.644.800

A Figura 3.8, dada a seguir, apresenta um pseutdigadpara implementacao

computacional do método HP.
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Figura 3.8 — Pseudo-codigo do métate

vold HP( n )
{
inti. j, k. p1, s. limite, cont;
int s 1 [MAXITEMS], s2[MAXITEMS];

limite=({n/ 35) + 1) * 250; /* Limita o num, de solugies geradas por subvizinhanca */
for(i=1; i<=n; 1++) sl[il=l;  /#* sl estd associada a solugio s; #/
for{pl=1; pl<=n; pl++) | /* pl identifica a primeira posi¢io de s; */
if(pl=1){ s1[1]=p1; sl[pll=1: }
for(i=1: i<=4: i++) | /* Procedimento para gerar as subvizinhangas */
swilch (1) {
case I: for(k=1: k<=n: k++) s2[k]=s1[k]; break;

case 2: j=(n+1)/2; for(k=2; ke=j; k+4) |
s=s2[k]: s2[k}=s2|n+2-k]; s2[n+2-k]=s; | break;

case 3: for(k=1; k==n; k++) s2[k]=s1[k]; k=2;
while (ke=(n-11) |
s=52[k]; s2[k]=s2[k+1]; s2[k+1]=5; k=k+2; | break;

case 4 j=(n+1¥2; for(k=2; k<=j; k++) |
=s2[k]; s2[kl=s2[n+2-k]; s2[n+2-k]=5; } break;
i
cont=1;
fo_e(n, 52y I+ Avalia o desempenho da primeira solugo(s2) da subvizinhanca */

fork=2; ke=(n-1}; k++) |
forij=k+1: j<=n; j++) |
s=s2[k[; s2[k]=s2[j]; s2[jl=5;
/* Avalia o desempenho das solugtes da subvizinhanca, gquando */
cont=cont+1;  /* o nimero de solugbes({cont) néio ultrapassar o limite. ¥
il (cont=<=limile) fo_g( n, s2);

21821kl s2k]=s:
]
|

]

if (pl=1){ sl[1]=1; siipl]=pl; }
]
return;

i

Fonte: Silva e Soma (2001).

3.3.6 Metaheuristicas

O conceito fundamental de Metaheuristica esta eptado no Capitulo 4. Trata-se de
um meétodo de resolucdo geral que fornece tanto estratura quanto diretrizes de
estratégia gerais para desenvolver um método kiearespecifico que se ajuste a um
tipo de problema particular. A caracteristica fundatal de uma metaheuristica é sua
habilidade de diversificar o campo de solu¢des ssdpar” de um 6timo local. No
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processo iterativo de busca de solugcbes, as meisti@as ao atingirem otimos locais
executam mecanismos de “fuga” dessa regido de Gaducgle diversas maneiras
diferentes, dentre as quais destaca-se a permies&olugdes inferiores em casos de
maximizacdo ou superiores em caso de funcdes-objetie minimizacdo. As
metaheuristicas mais conhecidas e utilizadas S@o(Simulated Annealing GA

(Genetic Algorithmese TS(Tabu Search

O termo Simulated Annealing(SA pode ser traduzido por ‘témpera simulada’,
correspondendo a uma simulacdo algoritmica do psoclisico de témpera de certos
materiais, que consiste em submeté-los inicialmanédtas temperaturas e reduzi-las
gradualmente até atingirem, com aumentos e reduigbestado de energia, o equilibrio

térmico, tornando-o0s assim, consistentes e rigidos.

Um pseudo-codigo para implementacdo de um algor@8hesta apresentado na Figura
3.9:

Figura 3.9 — Pseudo-cddigo para meta-heuristica SA.

{Inicio A3.1}
[Modulo Principal]
Iser {gﬂ. M,BL a) {configuragdo inicial/parametros}
T,=TEMP_INIC () {temperatura inicial}
T = T!l
j=1
repita
i=1
repita
S,=PERTURBA (S )
Af=f(S)-f(8_)
se (Af<0)ou (exp(-Af/T) >RND()) entiio
$=8§
nsuce = nsucc + 1
fim-se
i=i+1
até (nsuccz L) ou (izP) {equilibrio}
T=uaT
j=j+
até (nsucc=0) ou (j2M) {condi¢do de parada}
imprima (S) {melhor solugao}
{Fim - Médulo Principal}
[ PERTURBA |
{Inicio} .... {Fim}
[ TEMP_INIC |
{Inicio} .... {Fim)
[ RND |
{Inicio} .... {Fim}
{Fim - A3.1}

Fonte: Viana (1998).
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Os algoritmos genéticossQ) foram criados por Holland (1975) e sédo baseadss n
processos observados na evolucdo natural das esp€riGA é formado por uma
populacdo de individuos que representam as soluddesroblema. Gomes (2008)
descreve que os individuos séo avaliados por ung@éuque atribui um valor chamado
aptiddo a cada individuo da populacdo segundo sabdgde em relacdo a funcdo
objetivo do problema. Os individuos sédo escolhjglmsum procedimento inspirado na
selecdo natural para passarem por operacfes gangtie resultam em descendentes
que comporao a nova populacdo. Segundo Mitchefl§j1® Haupt (2004apud Gomes
(2008), os estudos mostram que a nova populacdoatéemdéncia de ter aptidoes
melhores do que a populacdo anterior. O procesgerde novas populacdes é chamado
de geracdo e as operacdes genéticas sdo conheoitdasrossover A figura 3.10

apresenta um pseudo-cédigo basico para implemendacdm GA.

Figura 3.10 - Pseudo-cddigo para metaheuristica GA.

Escolha de uma populacio inicial
enquanto o critério de parada ndo € satisfeito faca
repita
se a condicio do crossover ¢ salisfeira entdo
inicio
seleciona 0s cromossomos pais;
escolhe os pardmetros do crossover;
executa o crossover;
fim
se a condicdo da mutagiio € satisfeita entao
inicio
seleciona o(s) cromossomo(s) para a mutagio;
escolhe os pardmetros da mutacio;
executa a mutacao;
fim
avalia a aptidio dos descendentes;
até a quantidade de descendentes necessdria;
atualiza nova populagio;

fim_enquanto

Fonte: Reeves e Rowe (20@fudGomes (2008)
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No capitulo 4 (secéo 4.2) séo tratados em maiduptdadade os aspectos relativos a

metaheuristicdabu SearcfTS, suas principais caracteristicas e implementacao.

3.4 VariagOes do PCVk-Travelling Repairman ProblenfKTR)

O problema do caixeiro viajante possui variacdessda abordagem na literatura
cientifica. Um exemplo claro é o Problema do MRI&parador Viajante, intitulado na
literatura internacional dek-Travelling Repairman Problem(KTR). E também
conhecido com®inimum Latency ProblefMLP, quanddk=1), Deliveryman Problem

ou School Bus-Driver Problem

Figura 3.11 — llustracdo do KTR

TRP = Problema do Técnico Reparador Viajante

c D

iempo de regarg

E

rampo de transoarte

TRP com K=1 F

A Minimum Latency Problem

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em todas as suas variacdes, o problema permaneeectassificacdo NRard, frente a
sua complexa solucédo. O problema consiste em ufo Grae (V, E)ndo direcionado,
onde a funcéo objetivo visa minimizar a soma dgteie espera (laténcia) de todos os
clientes a serem visitados em todak estas k-tourg. Inicialmente o KTR considerava
0 tempo de reparadpair timg em cada cliente igual a zero, o que tornava edalgem
um problema classico do PCV. Posteriormente, o Koildesenvolvido, generalizado e
denominadoGeneralized Travelling Repairman Proble@KTR) para tempos de

reparo diferentes de zero, o que o torna um prableais aplicavel a problemas reais.
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Trata-se de situacOes praticas do dia-a-dia de esaprque atuam com servicos de
manutencgédo, por exemplo. Para que sejam atendiddsnaandas de todos os clientes,
um numero determinado de técnicos reparadores rperauitas distintas a fim de que

sejam atendidas as demandas no menor espaco dedeupto possiveis.

Um exemplo classico para ilustrar o GKTR é o gende manutencéo de elevadores,
onde cada empresa pos&uiotas de manutencdo preventiva a serem percornpioias
determinado namero de técnicos, cujo tempo de separ cada cliente é diferente de
zero. A Figura 3.11, dada acima, ilustra o KTR pkrd, ou seja, um problema
simplificado de um  dnico técnico reparador viajanteA  rota
A->B2C2D2E2F2G2H 21 2J2K2A é percorrida de forma a minimizar a
distancia e o tempo de espera de cada cliente, it em cada visita ocorre o registro
da parada do técnico e o tempo necessario paragaedo reparo,

A definicdo de laténcia tanto no KTR como no GK'HRresenta o montante de tempo
gue determinado cliente espera para ser servid@oeintlui o tempgp inerente ao
reparo. De acordo com Jothi e Raghavachari (20063 variacdo complementar do
GKTR possibilita estimar o numero minimo de técsicoecessarios para 0
cumprimento da funcéo objetivo, que passa a senenmacao da soma dos periodos
de laténcia considerando a existéncia de umagéstquanto ao valor madximo de L
(tempo maximo de laténcia). Essa abordagem é cmish@omoBounded Latency
Problem (BLP) e representa uma aplicacdo para problemas e logistica de
manutencdo, entre outras aplicacdes. Outras almrdagém sido amplamente
desenvolvidas para modelos em tempo ne=ll (time models tal como destacado por
Bonifaci e Stougie (2008).

3.5 Aplicag0es logisticas do PCV

De forma cléssica, as aplicacdes mais comuns do €Xta6 relacionadas as areas de
distribuicdo, vendas externas e transporte, visajfuncéo objetivo do problema esta
diretamente relacionada a minimizacdo dos custodegbcamentos ou tempos para
cumprir determinado circuito de clientes ou cidadeara exemplificar, citamos os

trabalhos recentes de Goldbarg e Luna (2000) gterdim varias aplicagfes praticas,

tais como: a programacao de operacdes de maquimasefatura, a programacao de
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transporte entre células de manufatura, otimizag@Bomovimentos das ferramentas de
corte, trabalhos administrativos entre outros; &estal. (2001) mostram técnicas para
otimizacao de servigcos postais; Baldaetial. (2003), proporam um algoritmo exato
para o problema de roteamento com coletas e esfregporteet.al (2010) abordaram
além das variaveis coletas e entregas, 0 custoashuseio e movimentacdo das cargas
(handling costs Silva et. al. (2008) abordaram o PRV para coleta de géneros
alimenticios na cidade de Fortaleza-CE; Caldas re0Sa(2008) apresentaram uma
heuristica do PCV para roteamento de uma frota eleuls para distribuicdo de
bebidas em uma regido urbana; Rabak (2009), apeet&nicas de otimizacdo para
encontrar uma boa solucdo para o problema da &sergtomética de componentes
eletronicos. Jothi e Ragavachari (2007) e Boniéa&itougie (2009) abordaram o KTR
através da proposicao de solucdes aproximadasopprablema logistico de rotas de
manutencao; Raduan (2009) abordou a roteirizag@apaente dinamica de servigos a

serem realizados em campo, entre muitos outros.

Apoés vistas todas essas aplicacdes do PCV, resofvadotar a metaheuristica TS por
nao ter sido tdo empregada nesta classe de prablema
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CAPITULO 4 — METODOLOGIA

Este capitulo € composto por trés sec¢fes. A pranseicdo (4.1) apresenta os conceitos
introdutérios e as principais diferencas entre istinas e metaheuristicas. A segunda
secao (4.2) tem o objetivo de apresentar espatiénge a metaheuristidaabu Search
sua estrutura, modelo, complexidade e caractesspancipais. A terceira secao (4.3)
esta relacionada a aplicacdes da técnica na litara¢cente, em especial a problemas
da &rea de Logistica.

4.1 Heuristicas e Metaheurististas

Heuristica deriva da palavra grebauriskeinque significa encontrar ou descobrir
(REEVES, 1995). Na area de Pesquisa Operaciontdrneo possui uma conotacao
relacionada a meétodos que procuram solucdes vi@paes problemas de otimizacao
combinatéria. O desenvolvimento de algoritmos outod@s heuristicos se deu
basicamente em decorréncia da dificuldade, ou maésipassibilidade, de obtencao de

solucdes exatas para problemas combinatérios gie émcala.

Heuristica representa qualquer método ou técniedaciou desenvolvida, para solucéo
de determinado tipo de problema. Trata-se de unoduéaproximativo desenvolvido
especificamente para resolver um problema em tepgboomial, conforme Viana
(1998).

Reeves (1995) conceitua heuristica como uma técpiegprocura boas solu¢cdes com
um tempo computacional razoavel sem garantir naabilidade nem otimalidade, e
ainda em muitos casos, sem definir quao proxima sohacao viavel encontra-se da

solucéo otima de determinado problema especifico.

Hillier e Lieberman (2010) definem um método hdigéscomo um procedimento que
provavelmente vai encontrar uma excelente solu¢@zel mas ndo necessariamente
uma solugdo 6tima, para um determinado problemargilise.
“Métodos heuristicos em geral se baseiam em
idéias relativamente simples de senso comum
de como buscar uma boa solucdo. Essas idéias

precisam ser cuidadosamente adaptadas para se
adequar ao problema de interesse especifico.
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Portanto, os métodos heuristicos tendem a ser
especificos por natureza”.

De acordo com Sousa (2009), entre as vantagenspodem ser elencadas para

justificar a importancia e a utilizacdo de métoldesristicos, destacam-se:

I. Possibilitam a flexibilizacdo para manejar as werig ou caracteristicas do
problema,;

ii. Podem apresentar mais de uma solucédo, possibditaodanalista verificar
qual tem melhor qualidade para o problema analjsado

ii. A maioria dos métodos consegue alcancar solucodmaejualidade sem
recorrer ao formalismo mateméatico aumentando a lidade de

implementacéo.

Os métodos heuristicos podem ser subdivididos eHIC AAlgoritmos Heuristicos
Construtivos) e AHM (Algoritmos Heuristicos de Metamento). Segundo Schepke
et.al. (2004), as heuristicas construtivas utilizam ®aside adicdo na construcdo do
problema e o processo é continuo e gradativo. Ebosnde heuristicas construtivas sao:
“algoritmo vizinho mais préximo” desenvolvido porol8mon (1987), “algoritmo
vizinho mais proximo da chance”, e o “algoritmo Saving$ proposto por Clarke e
Wright (1964).

As heuristicas de melhoramento ou evolutivas séoidés em que, a partir de uma
solucao inicial, sdo feitas trocas com o objetiw rdelhora-la (SCHEPKEt. al,
op.cit). A cada passo sao feitas trocas a fim de dimiowusto original da rota. As
tentativas de troca sao realizadas até um detedmiraitério de parada preé-
estabelecido, tal como um determinado numero daciies, tempo de processamento

ou ndo existéncia de solu¢des melhores a partietigminado nimero de tentativas.

Ja as metaheuristicas sdo consideradas heuridécaso e aplicacdo geral que nos
fornecem boas solu¢Bes para varios tipos diferetggsoblemas. Viana (2008) destaca
que como as metaheuristicas trabalham com fungdgsababilidade, ndo é sempre
possivel garantir a obtencdo de um mesmo resyt@adouma determinada instancia de
um problema, o que ndo ocorre com as heuristicasip@mentando a abordagem
acima, Sousa (2009) destaca que o processo dedrisoaa meta-heuristica precisa ser
eficiente para que possa encontrar a solugcdo d@imama solugdo de boa qualidade.

51



Nesse contexto, segundo o autor, a grande diferenita as metaheuristicas esta no

algoritmo de pesquisa da vizinhanca.

Hillier e Lieberman (2010) conceituam metaheuréssttomo um método de resolucéo
geral que fornece tanto uma estrutura quanto diestrde estratégia gerais para
desenvolver um meétodo heuristico especifico quajsste a um tipo de problema

particular.

A caracteristica fundamental de uma metaheurigtisaa habilidade de diversificar o
campo de solucdes e “escapar’ de um otimo localphdoesso iterativo de busca de
solugBes, as metaheuristicas ao atingirem o6timoaidoexecutam mecanismos de
“fuga” dessa regido de solugbes de diversas mandifarentes, dentre as quais se
destacam a permisséo de solucdes inferiores era dasnaximizacao ou superiores em

caso de funcdes-objetivo de minimizacéo.

Hillier e Lieberman (2010) ainda destacam que teaque um problema pratico puder
ser resolvido por algoritmo capaz de garantir diotade, deve-se usar entdo esse
processo. “O papel da meta-heuristica é lidar cavblemas que sdo muito grandes e

complexos de serem resolvidos por algoritmos ekatos

Heuristicas e Metaheuristicas possuem largo cangaplicacdo na solucdo de
problemas tipicos de otimizacdo combinatéria, sepddanto, técnicas importantes da
area de Pesquisa Operacional para aplicacdes gwaten diversas areas do
conhecimento, notadamente Logistica. Vale ressgltamao é garantida a existéncia de
solugbes melhores que aquela encontrada atravéssalode heuristicas ou meta-

heuristicas. Porém, em geral os resultados s&fagatios.

4.2 Tabu Search
4.2.1 Introducao

Tabu SearciTS ou Buscarabu(BT) é uma meta-heuristica largamente empregada na
Pesquisa Operacional que usa algumas idéias de c@msim para permitir ao processo
de busca escapar de um 6timo local (HILLIER; LIEFRBEAN, 2010). A TS teve sua
origem a partir de uma solucdo de Glover (1989)cersiderada uma estratégia para
solucdo de problemas complexos de otimizacdo catdrin, tendo em vista que
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possui uma estrutura flexivel que permite a uglza de outros métodos de
programacdao linear ou de heuristicas especializemtaso objetivo de realizar buscas

iterativas no espaco de solucdes possiveis.

Apesar de a técnica ter sido inicialmente publichdamais de vinte anos, até hoje
muitos trabalhos cientificos nas areas de Engemh@dmputacdo e Logistica tém sido
realizados com a utilizacdo da meta-heuristica 8liaby demonstrando seu grau de
eficiéncia em problemas de otimizacdo combinatdakver (1990) apresentou uma
série de aplicagBes publicadas j4 nos primeiros a@eodesenvolvimento do método,
demonstrando seu vasto campo de aplicacdo. Entpeais, citaEmployee Schedulling
(GLOVER; McMILLIAN, 1986), Neural networks (WERRA; HERTZ, 1989),
Machine scheduling(LAGUNA;BARNES;GLOVER, 1989),Job shop scheduling
(ECK, 1989), Telecommunications path assignme(@IVEIRA; STROUD, 1989),
Network topology desigLEE, 1989) entre outros. Podemos citar tambéradest
recentes realizados por Pires (2006), Sousa (200®)reira (2011).

De acordo com Viana (1998), Ruiz-Vanoye e Diaz&&2010) a meta-heuristica TS

tem por base trés principios:

I. Uso de uma estrutura de dados para memorizar @ibestda evolucéo do
processo de busca,;

i. Uso de um mecanismo de controle para fazer um ¢edamento entre a
aceitacdo, ou ndo, de uma nova configuracdo, caa bas informacoes
registradas na fila tabu referentes as restric@spieacoes desejadas;

ii. Procedimentos de estratégia de intensificacdo ersificacdo utilizando

memorias de curto e longo prazos.

Sousa (2009) destaca que a Buskabu esta fundamentada nos conceitos de
movimento, vizinhanca e memoria. O movimento esldcionado a alteracdo de uma
dada configuracdo que representa uma solucdo pbgsva o0 problema. Assim, a
vizinhanca é gerada a partir de movimentos ou geEx@@es que modificam a estrutura
de uma solugdo inicial de modo a criar outras €a@sic A memoria refere-se a
capacidade desta metaheuristica de registrar @ribstde solugdes visitadas a fim de

“escapar” de 6timos locais.
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A partir de uma solucéo inicial, a TS opera usamd@imentos de troca (permutacdes)
em uma determinada vizinhanga, avaliando os rekdtaestes movimentos. Alguns
destes movimentos séo colocados em umadilg que representa uma regidao que nao
podera ser visitada por um determinado numeroetacides (equivalente ao tamanho
“t” da fila tabu). Uma excecdo se da quando um determinado mowmer@smo que
pertencente a fila tabu, produz uma solu¢do quedata um critério de aspiracao, que
normalmente € definido como uma funcdo que conglimeaisas solugdes com a melhor
solucéo ja encontrada. A fitabu é alterada ao longo do processo iterativo, ongienal

elementos sao introduzidos, outros retirados.

Figura 4.1 — Trajetéria de uma metaheuristica TS

TS search trajectory.
85 —

80 +

—1+—Current Weight
—e—Best Weight

Weight

30 t

Iterations

Fonte: Glover (1990)

Diferentemente de outros métodos de otimizacads gdrmite durante o processo de
diversificacdo (que sera tratado a seguir), queoagsso iterativo percorra solucdes
piores que a imediatamente anterior, buscando sso) fugir de 6timos locais. Essa
caracteristica do algoritmo é também conhecida cdesralada da montanha”

(climbing montai), que significa 0 movimento de percorrer solug@ieses (mais altas

do ponto de vista de um problema de minimizacdioy @e encontrar em outras regides
do espaco de solugdo, uma solugédo melhor do qentité encontrada conforme ilustra

a Figura 4.1 dada acima.
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4.2.2 Caracteristicas de um algoritmo TS

Dentre as variaveis definidas no passo de inicigéip do TS, as definicbes do Numero
de Vizinhos (NV) e do Numero Maximo de lIteracdesVi\K) estdo diretamente
relacionadas ao tempo de processamento para ewedacalgoritmo. Hertz e Werra
(1987)apud Viana (1998) sugerem que “experimentos sdo netesgara determinar
de que forma estes parametros estao relacionado® d¢amanho do problema”. Com
base na referéncia verificada na literatura, sugelV = n/2 e n<=NMAX<=3n, onde

n é uma instancia do problema a ser atacado.

Baseado ainda nas caracteristicas apresentadasndalgoritmo TS, nota-se que
algumas questdes ficam sem resposta, visto quéroom a propria definicdo de uma
metaheuristica, o TS traz as diretrizes de esteagggais para desenvolver um método

heuristico especifico que se ajuste a um tipo diel@ma particular.
Adaptando de Hillier e Lieberman (2010), as questiedamentais séo:

)] Qual procedimento de busca local deve ser adotado?

i) Como definir a estrutura de vizinhanca a fim denstficarmos a busca de
solucdes 6timas em determinada regido promissora?

i) Qual mecanismo de “fuga” de 6timos locais deveusado a fim de garantir
maior diversificacdo?

iv) Como dimensionar o tamanho da fila tabu (T) e gigale ser a forma de
movimentagé&o da fila a cada iteragdo?

V) Por quanto tempo uma movimentacao de tabus dewepecer na fila?

Vi) Qual regra de parada deve ser adotada?

Essas questfes sdo fundamentais para um bom des®evdo do TS, tendo em vista
que representam as peculiaridades de cada técrlifarenciam as varias heuristicas
criadas e desenvolvidas na literatura especializAtéan disso, representam fatores,
como dito anteriormente, diretamente relacionadpsrformanceda técnica, dentre as

quais o tempo de processamento, grau de divelsfica intensificacao.

Conforme o Quadro 4.1, apresentado a seguir, uamitagp TS deve possuir a seguinte

caracteristica:
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Quadro 4.1 — Estrutura basica de um codigo TS

Inicializac&o:

1.1 Defina uma solucéo inicial viavel.

1.2 Defina o tamanho da “fila tabu” (F), a caractecsstide sua movimentacédo e
namero de iteragdes (NMAX).

1.3 Defina o critério de aspiracédo (Asp).

1.4 Defina o tamanho da vizinhanca (NV) a cada iteracdo

1.5 Estabeleca a fung@wapde perturbacédo da vizinhanga.

IteragOes:

2.1 Use um procedimento de busca local para definimagimentacdes viaveis na
vizinhancga local da solucéo atual.

2.2 Desconsidere qualquer movimentagdo na lista destabual, a menos que a
movimentacao resulte em uma solu¢éo melhor qudlgomeplucéo encontrada até
entéo.

2.3 Determine quais das soluc@es restantes forneceethonsolucao.

2.4 Adote essa solucdo como solucdo para a proximac@#erindependentemente de
ela ser melhor ou pior que a solugéo atual.

Atualizacéo da lista de tabus:

3.1 Insira a dltima movimentagcdo para impedir o retoanama solucdo j4 adotada
anteriormente;

3.2 Se a lista estiver completa, elimine o0 membro raaigo da lista.

Regra de parada:

4.1 Defina um critério de parada, como por exemplo, nimero fixo de iteracoes,
tempo maximo de processamento do computador ou roufi@®@ de iteracdes
consecutivas sem uma melhoria no melhor valor eéredm para a fun¢éo objetivo.

Saida (impresséo de S — configuracéo final).

Fonte: Viana (1998). Texto adaptado
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4.2.3 Elementos utilizados em um algoritmo TS

Os identificadores basicos de uma metaheuristisad8Bliabu sao:

SO: configuracdo da solucao inicial viavel

S: configuracéo final da solucdo encontrada p&8lo T

S*: melhor configuracdo de uma determinada iteraca

Sij: configuragéo da solucéo “j” vizinha da “I”

F: fila tabu

T: tamanho da fila tabu

NV: namero de vizinhos

NMAX: namero maximo de iteracdes

M: iteracdo em que foi obtida a melhor iteracéo

f: funcao objetivo

f*: limite de aceitacao da solucao

Delta_f: min{|f; — fi—11}

I variaveis ddoops

Funcoes:

Asp() funcéo do critério de aspiracao

Min() funcdo que determina o menor valor de um conju®odados (para
problemas de minimizacéao)

Swap funcao que realiza uma perturbacao em relac@saasolucao existente

4.2.4 A FilaTabu

A Fila Tabuy conforme ilustracdo 4.2 dada a seguir, pode dssuinersas
configuracdes. Glover e Laguna (1991) estabeleceen ritp maioria das aplicagoes
sejam definidas filatabu fixas @ single tabu ligt Porém, a fildabutambém pode ser
dindmica, ou seja, permitir um namero variavel idéenentos de acordo com 0 processo
iterativo. Nesse caso, para cada iteracéo, allaibaitem um tabu_size(i), cujo valor
pode ser determinado aleatoriamente em funcdo dpamémetro ki, pertencente a um

intervalo minimo e maximo pré-definido.

O tamanho “t” da filatabu € um dos fatores mais importantes papedormancedo

método, sendo, portanto, um dos parametros a satwrados no processo de
“calibragem” do algoritmo. A definicdo do tamanhe fda € bastante relevante porque
impacta nos resultados de diversificacdo e inteasi#fio. De forma geral, recomenda-se
gue o tamanho da fila seja proporcional ao tamatthproblema; problemas grandes

favorecem filas maiores, enquanto que problemasgrexs requerem filas pequenas.
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Na Figura 4.2, dada abaixo, pode-se observar anittaéda filatabu através da entrada

e saida de um movimen$o de acordo com o tamanhala fila.

Figura 4.2 — llustracdo do movimento na faau

Sai i = Iteragdo atual i<ksi Enira
i

& (O
Fre-t Fk-h»li e oo (P2 | Fra | Fie

p———— t= Tamanho da Fila Tdbu —————=i

Fonte: Viana (1998)

Vale ressaltar que: se o tamanho da filddbu € pequeno, a busca pode ser
excessivamente atraida para 6timos locais, de farmibbga ao que aconteceria se nao
houvesse a fila. Ao contrario, se a fila tabu faritongrande em relagédo ao tamanho do
problema, sdo criadas muitas restricbes e as neslhsolu¢cdes podem ndo ser

encontradas.

4.2.5 A func@oAsp( ) —Critério de Aspiracao

O critério de aspiracdo desempenha um importargel pe@ método iterativo utilizado
na metaheuristica TS. Segundo Viana (1998), seatiahjé fazer com que um estado
tabu possa ser utilizado para se movimentar para @&y determinado critério de

aspiracao seja atendido.

Glover (1990) destaca que um critério de aspirgu@e ser aplicado a um atributo
tabu, durante o periodo em que ele permanece nd Bbae sobrepondo sattatus se
o resultado obtido por este movimento melhora olt@$o anteriormente obtido no

processo.

O funcionamento deste critério indica que, se $4 aa Fila Tabu (estado proibido), é

possivel mover-se para o estado corrente S, caso:

F(S*) < Asp(F(S %))
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4.2.6 Conceitos basicos acerca de estruturas de n@ma

Conforme abordado anteriormente, a estrutura dedmamefere-se a capacidade desta
metaheuristica de registrar o historico de solugdsiséadas a fim de “escapar”’ de
otimos locais. Reeves (1995) aborda as principsrsiteras de memoaria utilizadas pela

TS, classificando-as basicamente em quatro tipos:

I. Memoria baseado em atributos, que trata-se de stnzwga de memoria de
curta duracao;

il. Memoria baseada na frequéncia;

ii. Memodria baseada na qualidade;

iv. Memoéria baseada na influéncia.

Figura 4.3 — Estruturas de memoria utilizadas na TS

Four TS dimensions.

Quality Influence

« »

MEMORY STRUCTURES

Recency Frequency

Fonte: Glover (1997).

4.2.7 Diversificacdo e Intensificacao

Segundo Sousa (2009), o objetivo da diversificagaopedir a convergéncia prematura
do algoritmo, forcando-o a visitar solu¢cdes deseorttas até 0 momento, e evitar que a
busca entre em ciclo. Na pratica, a diversificaédom procedimento para explorar
novas regides e muitas técnicas podem ser utibzadaa executar esta rotina. O

métodoswap por exemplo, € um dos mais basicos e classicastelin muitos outros
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meétodos ja aplicados com sucesso neste procetsonta a heuristica permutacional

de Silva e Somaof.cit), por exemplo.

A intensificagdo é um procedimento de refinamemsaucdo, uma vez que é aplicado
em regifes onde a solugdo ja esta muito proxinsoldgdo otima.

4.3 Utilizagédo da TS em solucdes de problemas naearde Logistica

Desde a proposicao da técnica Busca Tabu por Geowek986, muitas pesquisas foram
realizadas acerca de sua aplicagdo em Problema®tideizacdo Combinatoria
Permutacional (POCP). A literatura demonstra o ovasimpo de aplicacdo desta
técnica, visto o consideravel volume de artigoslipatios anualmente em periodicos e
revistas cientificas em todo o0 mundo nas mais siageéreas e para diferentes tipos de
problemas, entre 0s quais, a logistica.

Segundo Reeves (1995), a grande maioria das apdisala TS ocorreu a partir de 1989
e, desde entdo, tem encontrado com sucesso boagie®lpara uma variedade

significativa de problemas. Dentre as principaigcapdes, podemos destacar:

I Aplicacbes na area de planejamentopbyee scheduling, flow shop, single
machine scheduling, multiple-machine schedulingdtiees and setup lines,
just-in-time scheduling.

. Aplicacdes na éarea de transportésvelling salesman (TSP), traveling
repairman (TRP), vehicle routing problem (VRP)

ii. Aplicacfes entay-outse projetos de circuitos;

2 Telecomunicagcbegath assignment.

V. Redes neurais;

Vi. Outros.
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CAPITULO 5 — CARACTERIZACAO DO PROBLEMA E ESTRATEGI A DE
SOLUCAO

Este capitulo € composto por quatro secdes e teralpetivos caracterizar o problema
da pesquisa e propor uma estratégia de solucadnmkipa secdo apresenta a defini¢cdo
e as principais caracteristicas dos servicos deitr@acéo em campd-ield Servicg A
segunda secao tem o objetivo de apresentar osmp@scaracteristicos deste tipo de
servigo, tracando um comparativo de suas compldgglaA terceira secédo detalha o
caso das empresas de manutencdo de elevadoresgrging de base para a aplicacédo
pratica proposta por este trabalho. Por fim, acs8&¢éitrata da estratégia proposta para a

solucéo do problema e a delimitagéo do trabalho.

5.1 Servicos de manutencao peridédica em campo

Para diversos ramos de prestacdo de servicos detengfo, torna-se necessario que
periodicamente sejam realizadas intervencdes noipagentos para a realizacao de
manutencdo preventiva, corretiva (reparagdo) oweplimentos de troca de pecas.
Exemplos comuns destes servicos sao: manutencétededores e escadas rolantes,
inspecdes mensais em sistemas de seguranca @afr@is como sensores, cameras e
unidades de monitoramento, manutencao periddiqaodées autométicos eletrénicos,

reabastecimento ou reparacdo de caixas eletronistsiias em torres de energia edlica
e subesta¢bes, manutencdo de terminais de telemamdes etc.

Raduan (2009) argumenta que sao considerados aekécatendimento e manutengéo
em campo, aqueles derivados do Problema do Caixg#jante (TSP) tanto em sua
forma estatica como dinamica e do Problema DinamhicBeparador Viajante (DTRP),

introduzido por Bertsimas e Van Ryzin (1991).

Ocorre que, diferentemente de servigos realizaddadustria, onde todos os sistemas,
maquinas e equipamentos encontram-se localizagggmnente no mesmo local, os
servicos de manutencdo em campo exigem um compmoragtitional diretamente
relacionado com custo, que se refere exatamenteslocamento entre a unidade-base
e o local da realizagdo do servi¢o. Desta formfnédamental que seja realizado um
planejamento logistico para atendimento dos logatee ha demanda por determinado

servi¢o de reparacéo.
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De uma maneira mais generalizada, servicos de iatentb em campo exigem o
deslocamento de agentes, sejam técnicos de madaatempliciais, bombeiros,
paramédicos ou especialistas até o local da ocarénde o servico se faz necessario,
podendo este deslocamento ser realizado por déevdosenas como, por exemplo,
através do uso de veiculos ou através de uma cadanial como fazem os carteiros
(RADUAN, 2009).

E valido salientar que alguns tipos de servigos atendimento em campo s&do
considerados criticos, visto que possuem funcaalsde alta relevancia como, por
exemplo, paramédicos do SAMU, policia e bombeirgstes casos diferem
significativamente dos servicos de manutencaodi@uhis, visto que praticamente nao
permitem programacao, sendo o atendimento em cal@&temergéncia o registro mais

comum.

5.2 Tipos de servigo de manutengédo em campo

As demandas por servigos de manutencdo em camponpet dividas basicamente em
trés grupos com caracteristicas bem distintas:

I. Manutencéo preventiva programada;
. Manutengé&o corretiva ou reparagao;

ii. Emergéncias.

Na manutencéo preventiva programada, 0s servigesesn realizados em campo séo
definidos por um procedimento operacional padrdRPonde sdo determinadas todas
as rotinas de servicos a serem realizadas nosaneifos, tais como a inspecéo, ajuste
e a lubrificacdo de pecas e componentes. Estel¢iservico em geral € periddico e visa
prevenir a ocorréncia de falhas; portanto, a viditaécnico ocorre independentemente

do registro de uma falha ou defeito.

Ja na manutencao corretiva, a demanda é incertagjay ndo ha previsibilidade da
ocorréncia de demanda por reparacdo. Neste cagoijopamento do servico € uma
consequéncia da existéncia de uma parada no sisterpeoducdo, ou um defeito em
determinado equipamento. A manutencdo corretivamé puocedimento de gestédo

reativo, visto que espera pela falha para que umegso de reparo seja realizado.
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Representa ainda, uma forma mais cara de servieoagunanutencdo preventiva
programada, o que faz empresas e especialistaggogle manutencao dedicarem-se
a técnicas mais eficientes de solu¢do e com mersto empregado ao processo.

Dependendo do tipo de maquina a que se refereviceate reparacdo demandado, o
tempo de espera pelo servico de manutencdo em campua variavel altamente
relevante e incorre em custos elevados. Portastesd necessario comparar oS custos
de interrupcdo com o custo do atendimento. Rad2&09) define o custo do
atendimento como a soma dos custos de mobilizagiodeslocamento até o local do
servico de reparo. Para os casos onde o custdeteupcdo do servico ou da parada de
uma maquina em producédo € mais elevado que o destiendimento, o tempo de
resposta da empresa prestadora de servicos deserd menor possivel a fim de

restabelecer o servigo a sua normalidade.

Para os demais casos onde o custo da interrupicéieriér ou equivalente ao custo do
atendimento, é possivel adotar uma estratégia dgrgmacdo de atendimento,
priorizando-se a reducdo dos custos na tomada desadequanto a forma de

atendimento.

Excecdes sdo aquelas onde ha uma contratacdoedalaiservico, também conhecido
como contrato deerformance Neste caso, os custos do atendimento diferengédo
sdo previamente cobertos pela remuneracdo de mmnatendendo aos fatores de

competitividade normalmente caracteristicos dgstede servico.

Para casos de urgéncia e emergéncia, tratados &xrQao, a mobilizacdo de pessoal
para atender o local de demanda de servico devmediata, uma vez que o tempo de

resposta nestes casos € um fator bastante relevante

Normalmente, € comum que as rotas de servicos uigsesas especializadas em
servigcos de manutencdo em campo sejam dimensiopadasbsorver uma parcela de
servigcos programados (manutencdes preventivaseyamplo) e outra parcela para
urgéncias e emergéncias. Outra alternativa € mantépes distintas, tal como ocorre
na maioria das empresas de manutencéo e assistécmica de elevadores e escadas

rolantes.

Na Tabela 5.1, dada a seguir, apresenta-se um oesanacteristico que diferencia esses

dois tipos caracteristicos de demanda de servigcoaampo.
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Tabela 5.1 — Tipos de servigos de manutencao empapara elevadores.

Caracteristica Manutencdo Preventiva Manutencéo caetiva
Frequiéncia de demanda do servigo Programada Incerta
Tempo dedicado ao servigo Definido Incerto
Plano de deslocamento Roteirizacdo estatica Roteirizacdo dindmica
(programada)
Status do equipamento no momento (a Em operacao Fora de operacédo ou com
demanda pelo servigo operacéo deficiente
Volume de ordens de servicos 1 (uma) OS para cada Incerto; em geral, ¥ ou
equipamento sob 25% do volume de
manutencgao manutencdes preventivas
Regimento de atendimento Normal Normal, urgéncia ou
emergéncia

Pela Tabela 5.1, é possivel verificar que em terawsplanejamento logistico, os
servicos de manutencdo em campo exigem diferestestégias logisticas, visto que
possuem caracteristicas distintas quando ha oupréwsibilidade na frequéncia da

demanda e no tempo requerido para o servico.

5.3 A manutencéo periddica de elevadores

De acordo com a ABNT — Associacado Brasileira denNm Técnicas, em 2008

existiam mais de 300.000 elevadores instaladosrasiiB

Elevadores sdo equipamentos eletro-mecanicos gqunandeam manutencdo periodica e
servicos de assisténcia técnica continuos pararantga de sua funcionalidade e

seguranca para todos os usuarios. Tendo em \gsia importancia frente a necessidade
de deslocamento de pessoas em edificios privadddicps e comerciais, hospitais e

centros de convencdes e entretenimento, a efiehoidempo de resposta dos servicos
de manutencdo sdo essenciais para o equilibricada-dia da populacdo que utiliza

este tipo de transporte.

Por questbes legais, no Brasil, os elevadores dge=suir um plano de manutencao
mensal, ou seja, é obrigatdria a periodicidadeetieic® de manutengdo/conservacao a
cada més para verificacdo de itens de segurangsiesjem portas e no freio da
maquina de tracdo, limpeza de trincos e testessgama sensores existentes na caixa de

corrida.
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Dessa forma, mais de 320.000 elevadores passamalmemte por manutencao
periédica no Brasil, sem contar com os atendimermmsetivos, de urgéncia e
emergéncia, que sao atendidos num prazo meédio &e} dtoras do momento do

acionamento do chamado na Central de Atendimestemi@resas.

O mercado € basicamente dividido entre as empraséfacionais fabricantes e as
empresas locais que prestam servicos unicamerm@ndervacao, manutencao e reparos

em elevadores.

Por tratar-se de um setor muito especifico, enaone na literatura brasileira apenas
um discreto numero de artigos e dissertacfes @aalg na area de otimizacao deste
tipo de servico de manutencéo, o que torna o batsiante incipiente em termos do uso
de modelos otimizados de logistica de manutenc@&eeptiva ou corretiva. Mesmo as
empresas multinacionais fabricantes, apesar demseeferéncias mundiais, ainda

demandam planejamento logistico nesta area opaedcio

O presente trabalho aborda justamente a otimizégaotas de manutencéo preventiva,
que, juntamente com o trabalho publicado por Raq@809) na area de roteirizacédo
parcialmente dindmica, podem contribuir para adalgioovas praticas logisticas neste

setor empresarial.

5.3.1 A organizacao da manutencdo de campo em zormasetores

Como forma de gerenciar de forma mais eficaz aslimgi do atendimento aos servigos
de manutencdo em campo, a grande maioria das ean@gsipa os clientes em setores,
dimensionando a equipe de técnicos reparadoresoddoacom o volume de clientes de

cada setor especifico.

Quando o numero de setores é elevado, é normdlajaaim agrupamento dos setores
em zonas. Com isso, é possivel dimensionar a estréincional indireta, tais como

supervisores e consultores de contrato.

A Figura 5.1, dada a seguir, demonstra hipoteticdnema divisdo geografica em
zonas (ou areas) e setores (ou rotas) na cidaéertleza-CE. No caso do exemplo,
apenas a zona 1 esta subdividida em setores, defique seja possivel destacar essa

caracteristica comum dos servicos de manutencaaeipo.
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Entre os critérios mais usuais de segmentacao ropagento de clientes por parte das

empresas, podemos destacar:

I. Posicionamento geografico, ou seja, agrupamentdieietes proximos uns
dos outros de forma a minimizar o deslocamentcadestes;

ii. Segmentacao técnica, que considera 0 agrupamentbedées que possui
equipamentos com caracteristicas iguais ou mum@kantes;

ii. Segmentacdo por potencial, que estd relacionadecsad de agrupar
clientes com tipo de atendimento requerido, pongte, um setor somente
com hospitais e centros médicos, outro formado steneor edificios
comerciais de alto padréo, residenciais etc.

Iv. Métodos estatisticos|usterizacdo

Figura 5.1 Organizacdo em zonas e rotas (setoeampdutencao preventiva.
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Para os servicos de manutencdo em campo em abeassrcomo as grandes capitais
brasileiras, o critério geogréafico geralmente tddo © mais adotado por facilitar a
logistica de deslocamento, fator este decisivo dman tempo de espera esta

diretamente relacionado com o nivel de servicoepitio.
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Além da organizacdo em areas, a roteirizacao ouesetamento dos clientes também
representa um desafio para as empresas, vistofgiaenadiretamente o fator custo e

nivel de servico.

Esse problema real das empresas em relacdo aldahfileude sequenciar as rotas de
manutencdo em campo é tipico do problema classiceghrador viajante (TRP), onde
0 objetivo € minimizar o deslocamento total de cada de manutencdo. Um exemplo

real é apresentado na Figura 5.2 dada a seguir.

Ocorre que, conforme demonstrado na revisdo deatlilea, a solucdo exata do
problema que retornard a sequéncia de menor dewoda total torna-se inviavel, no
tempo, mesmo para valores depequenos, onda é o0 numero de clientes a serem
visitados pelo reparador. Na secdo 5.4 sera abaraagktratégia de solucdo proposta
por este trabalho como forma de solucionar probdereais de sequenciamento de rotas

de manutengao.

Figura 5.2 Otimizacao de uma rota de manutenca&@aRP.
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5.3.2 A periodicidade de alguns servicos de manuigio

Quando se trata da funcdo manutencdo nas orgaegagdprevencido sempre € uma

opcdo melhor do que a correcdo. Por isso, a raadws servicos de manutencao
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preventiva € periddica, ou seja, ocorre dentro rdecielo finito e pré-determinado de

tempo no qual o servico deve ser novamente realizad

A periodicidade na qual um servico de manutencéccatapo deve ser realizado
depende de uma série de fatores que nao fazemdmadscopo do presente trabalho;
porém, a medida que o servico é essencial e quefalima tem por consequéncia

problemas graves, esse intervalo de tempo normétnédmastante curto.

A manutencdo de aeronaves comerciais, por exempaésam por inspecdes diarias de
manutencao, além de rotinas mensais, trimestraisuais. Elevadores possuem uma
obrigatoriedade no Brasil para que a manutenc@oreajizada a0 menos uma vez por
més, a fim de que sejam verificados os itens deraaga necessarios ao funcionamento
do equipamento. Outros equipamentos como bombasdrdeagem automatica,
geradores de médio porte a diesel, entre outraem@ossuir um intervalo maior de

tempo entre uma manutengéo preventiva e outra.

5.3.3 O Sistema de atendimento em empresas de mangao

Algumas empresas privadas que sao notadamentedasdiaos servicos de manutencao
de elevadores na cidade de Fortaleza-CE, foranu@estas no intuito de perceber se
existe correlacdo entre os seus diferentes sistel@aatendimento. O objetivo foi
caracterizar semelhancas no processo de manutemgdoampo a fim de melhor
contextualizar o problema a ser tratado nesself@bAs seguintes empresas foram
elencadas para andlise:

* Empresa“A”
* Empresa “B”

* Empresa“C”

Empresa “D”

7

As empresas “B”, “C” e “D” sdo de pequeno porte engpresa “A” € multinacional.

Para as empresas pesquisadas, 0s seguintes aspestosemelhantes:

i Possuem uma Central de Atendimento ou numero dbédiaaentrada de

demanda de servicos;
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Vi.

Todas as empresas listadas prestam servicos detanefio preventiva e
também corre¢des de contingéncia (manutengbedivase

O agrupamento de areas segue o padrao geografico;

N&o had um processo otimizado de determinacdo daomskquéncia de
manutencao preventiva,;

As ocorréncias de demanda por servico de manutecgéi@tiva s&o
priorizadas e, quando h4 o mesmo o mesmo graugémaia, a ordem é
determinada pela entrada da ocorréncia (sisteme&SFCHst come first

served;

Em algumas circunstancias, porém sem precisao iispeo procedimento
‘vizinho mais proximo’ é utilizado; esse sistema&anhecido como NN —

Nearest neighbor

Entre os aspectos mais relevantes, destaca-se @tiligacado de processos otimizados

na gestdo dos servicos de manutencdo, mesmo gerdaempresa multinacional, o

gue sinaliza uma grande oportunidade de ganhoidérefia, seja em tempo, custo e

qualidade dos servicos prestados.

5.3.4 Diferengas no atendimento de manutengdes

Conforme explicitado na Tabela 5.1, existem difeasnsignificativas entre os servi¢os

de atendimento de manutencles preventivas progemmacdas ocorréncias de falha

(corretivas).

Basicamente, as diferencas sao as seguintes:

As manutencdes preventivas, por serem programagasiem ser
devidamente planejadas no inicio de cada més; poaemoteirizacdo €
bastante complexa, exigindo conhecimento logigtictvestimento por parte
das empresas, o que nao foi verificado;

As manutencdes corretivas ndo possuem uma demaédiefnida, sendo
dificil e complexa a estimativa do numero provalebcorréncias, agravado
ainda pela dependéncia de fatores externos, tais oscilagdes ou falta de
energia elétrica, danos ocasionados por terceicos e
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ii. O efetivo de pessoal destinado a manutencdo prexeéitmuito superior
aquele dedicado as manutencgdes corretivas;

\2 Dependendo do grau de agrupamento dos setores detamgdo, a
preventiva pode ser realizada sem o uso de veialp8), enquanto que os
atendimentos de correcdo sao normalmente atengimlogecnicos usando

veiculos (carros ou motos).

5.3.5 A delimitac&o do estudo

A otimizacao dos servicos de manutencao prevepgviadica permite um vasto estudo
em diversos campos da logistica e da pesquisacipeah A experiéncia vivida em
mais de dez anos de atuagdo na area de manutesrgditepdestacar os gargalos mais
significativos deste tipo de atendimento.

O estudo proposto, conforme explicitado na intrédugeste trabalho, é focar a
otimizag&o das rotas de manutencdo preventivaésti@de uso de técnicas cientificas de
roteirizacdo. O objetivo real €, com isso, poss#riigue as empresas reduzam seus

custos e ganhem maior eficiéncia logistica, tornasegmais competitivas no mercado.

5.4 Estratégia de solucao para o problema

Esta secdo tem por objetivo apresentar o deline@anuenestratégia para a solucao do

problema proposto pela pesquisa.

5.4.1 Viséo geral da solugéo proposta
A estratégia de solucdo do problema foi estrutusag@indo os seguintes passos:

I. caracterizagao precisa e delineada do problema,;

il. estudo da literatura classica e recente para esdahécnicas adequadas a
solucéo;

ii. definicdo da técnica computacional a ser utilizadala linguagem de
programacao;

V. desenvolvimento do modelo computacional que comigaritmo basico;
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V. melhoramento do algoritmo e testes na bibliotecRLTBS para validacao

dos resultados gerados;

Vi. escolha de uma aplicacdo pratica de uma emprdsa rea
vii.  testes diversos e analise comparativa do ganhdaobtim o uso do modelo
otimizado.

Para a solucédo proposta, foi desenvolvido um modeloputacional que utiliza a
metaheuristicaTabu Searclpor tratar-se de um potente mecanismo de solugé p

problemas complexos de otimizacdo, entre os qoals,roteirizacao.

O algoritmo foi escrito na linguagem Delphi e prag® para aplicagdes distintas,
conforme definido nos objetivos especificos. Péedas de nomenclatura, intitulamos

este método de r-TS, e as aplicacdes foram:

I. Aplicacdo didatica-demonstrativanesta aplicacdo, é possivel gerar ou
importar diferentes matrizes distanélg , a partir de um dado de entrada
“n”, referente a quantidade de pontos a serem vistals dados de saida
sdo solugbes otimizadas de sequenciamento cometivabde reduzir a
distancia total. Trata-se de uma aplicacdo pasaditaticos;

ii. Aplicacéo euclidiana 2D esta aplicacdo foi desenvolvida para validar o r-
TS através da execucao de problemas classicocpdbd na literatura e que
utilizam coordenadaéx, y) como dados de entrada. E possivel utilizar essa
aplicacdo em casos praticos; e

ii. Aplicacao préatica com coordenadas georeferenciadasta aplicacdo visa a
solucdo de problemas préticos, visto que os dadosemtrada sao
coordenadas georeferenciadas (latitude e longitedepssibilitam maior

acuracidade nos resultados obtidos.

Para aplicacdes praticas de casos reais, foi edaollm empresa de manutencdo de

elevadores para teste e verificagcao dos resulamiosa aplicagao do r-TS.

Algumas premissas e dificuldades tiveram de stades durante o desenvolvimento da
estratégia de solucdo, entre as quais destacamasilcalo das distancias para

composicao da matrig; ;.
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5.4.2 O calculo das distancias

O ponto de partida, dada uma lista de pontos odlidetes reais, esta relacionada a
composicao da Matri®;;. Para efeitos académicos, a maioria dos artigequiEados
considera a distancia entre dois pontos quaisquex neta, tal como a definicdo do
Teorema de Pitagoras.

2 2
dij = J(xj —x1) + (- )
sendo i o ponto de origem e j, o0 destino.

O seguinte codigo foi utilizado para carregamemtongtriz distancia com coordenadas

euclidianas:

Quadro 5.1 -Procedure ‘célc.dist.euclidiana’

procedure TForml.CarregaMatrizEuclidiana;
var

I, J, X1, X2, Y1, Y2: Integer;

Distancia: Double;

begin
LabelCoordenadas.Visible := True;
Matriz.DefaultColWidth := StrTolnt(EditTamanho ColunaMatriz.Text);

PontosXY.DefaultColWidth := 32;
PontosXY.Width := 120;
LabelMatriz.Left := 148;
Matriz.RowCount := PontosXY.RowCount;
Matriz.ColCount := PontosXY.RowCount;
Matriz.Cells[1, 1] :="'0";
For | := 1 to PontosXY.RowCount - 1 do
begin
Matriz.Cells[l, O] := PontosXY.Cells[O, I];
Matriz.Cells[O, I] := PontosXY.Cells[O, I];
X1 := StrTolnt(PontosXY.Cells[1, I]);
Y1 := StrTolnt(PontosXY.Cells[2, I]);
For J := 2 to PontosXY.RowCount - 1 do
begin
X2 := StrTolnt(PontosXY.Cells[1, J]);
Y2 := StrTolnt(PontosXY.Cells[2, J]);

Distancia := SQRT(SQR(X2 - X1) + SQR(Y2 - Y1) );
Matriz.Cells[J, 1] := FloatToStrF(Distancia, ffNumber, 15, 2);
Matriz.Cells[l, J] := FloatToStrF(Distancia, ffNumber, 15, 2);
end;
end;
end;

Tal aproximacdo merece ser discutida e melhor sadd, pois, dependendo da
aplicacdo e das distancias entre os pontos anasisaderro podera ser significativo.

Para maiores distancias ou mesmo para se rederio @stimado, é recomendavel que
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seja considerada a distancia linear obtida danageetria esférica (lei dos cossenos),
conforme abaixo:

d;j = 3.965(arccos (sen (Lati).sen(Latj) + cos(Lat;). cos(Latj). cos(Long; — Long; )))

O seguinte procedimento foi utilizado no algoritpara carregamento da Matig; a

partir dos pontos com coordenadas georeferenciadas:

Quadro 5.2 Procedure ‘calc.dist.georreferenciada’

procedure TForm1.CarregaMatrizGeoReoreferenciada;

var
I, J: Integer;
X1, X2, Y1, Y2, Distancia, P1, P2, P3, P4, P5, Va lorP: Double;
begin
LabelCoordenadas.Visible := True;
Matriz.DefaultColWidth ;= StrTolnt(EditTamanho ColunaMatriz.Text);

PontosXY.DefaultColWidth := 68;
PontosXY.Width := 210;
LabelMatriz.Left := 238;
Matriz.RowCount := PontosXY.RowCount;
Matriz.ColCount := PontosXY.RowCount;
Matriz.Cells[1, 1] :='0";
For | := 1 to PontosXY.RowCount - 1 do
begin
Matriz.Cells[l, O] := PontosXY.Cells[O, I];
Matriz.Cells[O, I] := PontosXY.Cells[O, I];
X1 := ConverteFloat(PontosXY.Cells[1, I]);
Y1 := ConverteFloat(PontosXY.Cells[2, 1]);
For J := 2 to PontosXY.RowCount - 1 do
begin
X2 := ConverteFloat(PontosXY.Cells[1, J]);
Y2 := ConverteFloat(PontosXY.Cells[2, J]);
P1 := Cos((90-X2) * pi/180);
P2 := Cos((90-X1) * pi/180);
P3 := Sin((90-X2) * pi/180);
P4 := Sin((90-X1) * pi/180);
P5 := Cos((Y1-Y2) * pi/180);
ValorP := (P1 * P2) + (P3 * P4 * P5);

Distancia := ArcCos(ValorP) * 6371; // 6371 = Raio da Terra
Matriz.Cells[J, 1] := FloatToStrF(Distancia, ffNumber, 15, 4);
Matriz.Cells[l, J] := FloatToStrF(Distancia, ffNumber, 15, 4);
end;
end,;
end;

5.4.2.1 Distancias euclidianas (lineares) e reais

Raduan (2009) destaca que as distancias lineagesprética, apresentam certa
imprecisdo, porém, para efeito relativo de com@aralg estratégias ou de desempenho

com outros algoritmos, este fato ndo prejudicasdism Para grandes distancias, porém,
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essa imprecisao pode se tornar mais evidente a&bifizar a analise. A Figura 5.3, dada

a seguir, ilustra este fato.

Figura 5.3 — Distancia linear x Distancia real
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As distancias reais sdo aquelas que consideragealeetransportes, que é basicamente
afetada pela malha viaria disponivel e sentido des e avenidas. Para que o
desenvolvimento do trabalho fosse realizado cona @semissa, seria necessaria a

disponibilizacdo de um SIG — Sistema de Informa¢desreferenciadas, o que tornaria
a pesquisa mais complexa.

Vale destacar que existe uma consideracao adiceors@r feita para o caso onde o
deslocamento entre os pontos ndo € realizado atds/@&im veiculo e, portanto, nao
necessita atender as restricbes impostas pelodaedas malhas viarias. Na Figura 5.3
estdo ilustradas as distancias linear e real. Na@wmnelha, est4 destacada a distancia

real com restricdo de sentido na malha viaria ecaraazul, a distancia real sem

restricdo de sentido.

E possivel constatar que, para centros urbanostal@ensidade, a simplificacédo do

problema real através da utilizacdo de distanaigsiles € uma aproximacgao razoavel,

74



ainda mais quando o deslocamento nao € realizadeeprulos, tal como o caso pratico

da manutencao preventiva de elevadores.

O grafico abaixo, dado na Figura 5.4, foi obtido naternet em
http://obsn3.on.br/~jlkm/geopathlrata-se de um estudo do professor Jodo Luiz Khol

Moreira acerca dos desvios existentes entre o loattau distancia linear e a distancia
real entre todas as capitais brasileiras. E pdssérdicar que, para distancia de até
2.000km, existe pouca discrepancia entre as meditlaa a aplicacdo proposta neste
trabalho, que refere-se a uma regido urbana, &ndias entre pontos séo inferiores a

15km, o que valida o uso da distancia linear aflastmmo uma distancia real.

Figura 5.4 — VariagOes entre distancia linear epa@ capitais brasileiras
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Fonte:http://obsn3.on.br/~jlkm/geopath/

5.4.3 O algoritmo r-TS

O algoritmo utilizado foi desenvolvido com base obgetivos especificos do presente
trabalho. Desta forma, o aplicativo final permite @suario solucionar problemas de

otimizacao de rotas de manutencgéao utilizando-seegsintes formas de entrada:

I. Importacdo de uma matri; que represente as distancias entre cada um dos
pontos ou clientes;

il. Importacdo de coordenadas 2D de clientes dispostas um plano
cartesiano.

iii. Importacdo de coordenadas GPS (latitude e longitlelelientes.

V. Geragéo aleatoria de matrizes para testes basicos.
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Todas as importacdes dos dados de entrada estgramperas de forma a receber
exclusivamente arquivos com extensésy,.do Microsoft Excel. Conforme a Figura
5.5, dada a sequir, a partir do codigo fonte fabetado um aplicativo comterface

amigavel para os experimentos a serem realizados.

Figura 5.5 Tela principal do aplicativo r-TS

Y'Busdehu Egl
UNIVERSIDADE FEDERAL DD CEARA - UFC Aluno; Rodrigo Frank de Souza Gomes
PROGRAMA DE MESTRADD EM LOGISTICA E PESQUISA DPERACIONAL - GESLOG/UFC Orientador: Prof. Dr. Josg Lassance de Castro Silva
Entre com o walor de n [tamanha da matriz Dijl: Tamanho da coluna da matriz: ity el ates (v 20 | @) | R —— |
g 32

Coordenadas (Yt ey Impartar dados GeoRef [.csv] | Gerar matriz

Awangar > Sair

Copyright © 2011 Rodriga Frank de Souza Gomes [radrigofsgf@gmail com)

As variaveis utilizadas no r-TS estdo listadas noadpo 5.3 e as funcdes e
procedimentos desenvolvidos para busca de solugéesis constam no Quadro 5.4.
Apesar da complexidade da metaheuristighu Searcte de sua eficiéncia na solucéo
de diversos problemas préticos de grande vultomeno de variaveis e funcdes
necessarias para implementacdo do método € retmnta pequeno. O coédigo foi
escrito com o rigor da linguagem, de forma a destque aexpertisede programacao

elegante ainda nao era parte dos objetivos dormieeabalho.
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Quadro 5.3 — Variaveis utilizadas no r-TS

var
Forml: TForm1;
Matriz_Distancia: Array[0..4] of Array[0..4] of i nteger;
Sequencia_Atual, Sequencia_Atual_Matriz, Proxima_ Iteracao:

Array[0..9999] of integer;
Fila_Tabu: Array[0..99] of string;

TamanhoFilaTabu, Qtdlteracoes, QuantidadeTrocas: Integer;

hl, ml, sl: Integer;

MenorDistanciaEncontradalteracao, MenorDistanciaE ncontradaTotal:
Double;

MelhorSequenciaGeral: String;

Quadro 5.4 — Func¢des e procedimentos do codigo r-TS

function DistanciaTotalSequenciaAtual: Double;
procedure InicializaAmbiente;

procedure Inicializalteracao;

function InformaSequenciaAtual: String;
function InformalListaTabu: String;

function CalculaHoralnterna: String;

Procedure CarregaMatrizEuclidiana;

procedure CarregaMatrizGeoReoreferenciada;
procedure TrocaEspelho;

procedure TrocaEspelholnversa;

procedure GerarPermutacoes(Sender: TObject);
{ Private declarations }

5.4.3.1 O algoritmo béasico do r-TS

Tendo em vista que um dos objetivos do trabalha@ieacao pratica da metaheuristica
TS em otimizagao de rotas (setores) de manutemgd@ampo como forma de ganho de
eficiéncia logistica, o desenvolvimento de um aph® computacional foi o “meio”

para alcance do fim, e ndo o objetivo principatrdbalho.

O r-TS € um meétodo desenvolvido com critérios dém@em pre-definidos. Dessa
forma, as variaveis de entrada do problema sés &xazem parte do procedimento de
inicializacdo do algoritmo. Utilizou-se o pseuddadigd basico apresentado por Viana
(1998), mostrado no Quadro 4.1 do capitulo anterioomo base para o

desenvolvimento do r-TS.

Nos Quadros 5.5 a 5.9, dados a seguir, sdo apaessnalguns dos procedimentos e

fungBes escritas no codigo fonte do r-TS.
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O Quadro 5.5, a segquir, ilustra a parte do codaggie dedicada a definicdo das
variaveis iniciais, que s&o: a quantidade de itmagMAX.ITER), que representa o
critério de parada do r-TS, o tamanho da Fdbau(F), a quantidade de trocas (que esta
diretamente ligada a diversificacdo de cada itexag#itulada no aplicativo de NV-
namero de vizinhos) e a sequéncia ou permutacémlimio problema, que trata-se do

ponto de partida da busca otimizada da solucéoalgma.

Quadro 5.5 — Procedur&For . | ni ci al i zal t er acao”

procedure TForml. I nicializalteracao;
var
I: Integer;
begin
try
Qtdlteracoes := StrTolnt(EditQtdIteracoes.Text) ;
except
ShowMessage('Quantidade de Iteracdes invalida.' );
Qtdlteracoes := 1,
end;
1
try
TamanhoFilaTabu := StrTolnt(EditTamanhoFilaTabu .Text);
except
ShowMessage('Tamanho da Fila Tabu invalido.");
TamanhoFilaTabu = 1;

end;

1

try
QuantidadeTrocas := StrTolnt(EditQtdTrocas.Text );

except
ShowMessage('Quantidade de Trocas da Iteracdo i nvalida.");
QuantidadeTrocas = 1;

end;

/I Inicia com a primeira sequéncia de frente para tras (exemplo: 0,

1,2,3,4);
for | := 0 to Matriz.RowCount - 2 do
begin

Sequencia_Atual_Matriz[l] := I;
Sequencia_Atual[l] :=;
Proxima_lteracao[l] :=I;
end;
1
/I for |1 := 0 to TamanhoFilaTabu - 1 do
/I Fila_Tabu[l] :=";

/l for1:=0to 99 do
/I Fila_Tabu[l] :=";
1

end;

O Quadro 5.6, apresentado abaixo, descreve a fulg@alculo da distancia total de

uma determinada permutacdo. E através da avalisgie resultado que o algoritmo r-
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TS compara as melhores solu¢cdes de uma determieaalgéo e inclui na Fildabuo
movimentoswapque gerou a melhor solugdo. Conforme observa-s®digo fonte do
Quadro 5.6, no r-TS € possivel calibrar, atravémdecacdo de umheckboxse ha ou
nao a necessidade de incluir o retorno ao pont@alma avaliacdo do resultado de uma
permutacdo. Conforme sera abordado adiante, esseedimento visa atender
aplicacdes préaticas onde o retorno ndo se faz se@vesNo Quadro 5.7, a seguir, é
mostrada a fungéo e procedimento da Fdhu onde € destacada a técnica de adicdo de
um movimentoswap a lista tabu ocupando um campo da variavel vetorial que
representaF[i]. De acordo com a calibragdo inicial do tamanhoFda Taby o
movimento permanece na lista por um numero degiiesaigual & .

Os Quadros 5.8 e 5.9 abordam procedimentos sirgpkesbjetivam informar ao r-TS o
statusdo tamanho da Filabue da sequéncia (permutacao) atual a cada iterags.
informagBes sdo essenciais para o funcionamentoddigo, visto que se tratam de
informacdes basicas e essenciais para a evoluddiosda de boas solu¢des viaveis para

cada problema.

Quadro 5.6 — FuncaaFor L. Di st anci aTot al Sequenci aAt ual ”

function TForml. Di st anci aTot al Sequenci aAt ual : Double;
var
I, Origem, Destino: Integer;
DistanciaTotal: Double;
begin
DistanciaTotal := 0;
for | := 0 to Matriz.RowCount - 3 do
begin
Origem := Sequencia_Atual[l + 1] + 1;
Destino := Sequencia_Atual[l] + 1;
DistanciaTotal = DistanciaTotal +
ConverteFloat(Matriz.Cells[Origem, Destino));
end;
if CheckRetorno.Checked then
begin
Origem := Sequencia_Atual[0] + 1;
Destino := Sequencia__ AtuaI[Matrlz RowCount - 2] +1;
DistanciaTotal = DistanciaTotal +
ConverteFloat(Matriz. Cells[Orlgem Destino));
end;
Result := DistanciaTotal;
end;
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Quadro 5.7 — Funcéao e Procedimerttol ‘aTabu”

function PertenceFi | aTabu(Posicaol, Posicao?2: Integer): Boolean;
var

I: Integer;
begin

Result := False;

for | := Low(Fila_Tabu) to High(Fila_Tabu) do

begin
if (Fila_Tabu[l] = IntToStr(Posicaol) + '’ + | ntToStr(Posicao?))
or (Fila_Tabu[l] = IntToStr(Posicao2) +',' + IntTo Str(Posicaol)) then
Result := True
end;
end;

procedur e Adici onaFi | a_Tabu(Posicaol, Posicao2: Integer);
var

I: Integer;
begin

for | := (TamanhoFilaTabu - 1) downto 1 do

Fila_Tabull] := Fila_Tabul[l - 1];

Fila_Tabu[0] := IntToStr(Posicaol) + ', + IntToS tr(Posicao?2);

end;

Quadro 5.8 — FuncaaFor mi. I nf or maSequenci aAt ual ”

function TFornil. | nf or maSequenci aAt ual : String;

var
I: Integer;
begin
Result :=";
for 1 := 0 to (Matriz.RowCount - 2) do
Result := Result + Matriz.Cells[0,Sequencia_Atu al[l]+1] + ;%
/I Result := Result + IntToStr(Sequencia_Atual[l 1+ +" 5
if CheckRetorno.Checked then
Result := Result + Matriz.Cells[0,Sequencia_Atu al[o]+1] +*
/' Result := Result + IntToStr(Sequencia_Atual[0 1+ +" 5
end;

Quadro 5.9 — FuncaaFor nt. | nf or maLi st aTabu”

function TForml. | nf or maLi st aTabu: String;
var
I: Integer;
begin
Result :=";
for | := 0 to (StrTolnt(EditTamanhoFilaTabu.Text) -1)do
Result := Result + T' + Fila_Tabu[l] + T
end;
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5.4.3.2 Calibragem inicial do r-TS

Conforme ja exposto no Capitulo 4, a metaheurigtadau Search possui aplicabilidade
extensa e permite o desenvolvimento de técnicgsedautacao flexiveis. O TS nao
estabelece parametros exatos quanto a calibrageralgiaritmos desenvolvidos e néao
ha um critério de parada especifico, ou mesmo wgaarpré-estabelecida. Dessa
forma, o r-TS usou os seguintes parametros a sesBbmados antes do processamento
dos dados:
I. MAX_ITER: nimero méaximo de iteracoes;
i. F: tamanho da fila tabu;
ii. NV: numero de vizinhos a serem analisados para dada iteracdo
(perturbacéo) para diversificacao.
2 Retorno ou ndo ao ponto inicial. No caso de alguapdisacOes praticas, o
retorno ao ponto de partida ndo se faz necessario.

V. Uso ou néo de intensificagao.

Além dos itens apresentados acima, ainda € posgitel ou ndo pela visualizacdo do
processo iterativo, visto que para solugbes maimptexas, torna-se inviavel a

visualizacdo do passo-a-passo da solucdo, em @irod“consumo” de memdria e

tempo de processamento, sendo necessario desasbtmfuncionalidade.

A Figura 5.6, dada a seguir, apresenta a tela™® para um problema de 17 pontos,
que utiliza MAX.ITER.=15, F=4 e NV=17, com retorao ponto inicial e visualiza¢&o

do processo iterativo.

Nos testes realizados para validacdo do r-TS fowdiizadas as referéncias de
calibracdo encontradas na literatura (apontadaeg@o 4.2.2). Porém, tais referéncias
foram apenas para um ponto de partida, visto gpendendo da complexidade do
problema, alteragcbes na calibracdo sédo fundameptia o alcance de solucdes

melhores.
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Figura 5.6 — Parametros de Calibragem do r-TS

Busca Tabu
Qtd. lteragles [MAXITER.): Tamanha Fila Tabu [F): Wignhanga [NY) Critério de aspiragdo: Sobrepor F se flk] < fk-1]
]1 iz} 4 ]1 7 v Considerar distancia de retomo ao ponto inicial
v Misualizar iteragiies
Resultada: I Utilizar intensificagio
Fila Tabu: [13.13] [12.5] [0.3] [1.3] &
Menor Distancia da lteragio: 2.646,00
enar Disténcia Total 2.646.00
ITERACED 15
Sequéncia: B11:21612:9,7:8:17:13:1:4.614:15:310:5  Distdncia Total 2.646,00
Sequéncia: 5;11;2:16:12; 2 Distancia Total: 264100 [Posiglies trocadas: 14 com 2)
Sequéncia: 5:11:2:16:12; Distancia Total: 2.928,00  (PosigBes trocadas: 14 com 9]
Sequéncia: 19,11,216,1 Distancia Total 3.071.00  [Posiges ocadas: 14 com 4]
Sequéncia: 51521612 Distancia Total: 310600 [Posigles trocadas: 14 com 10]
Sequéncia: 51115161 Distincia Total: 2.988,00  (Posigles trocadas: 14 com 1)
Sequéncia: 51121512 Distancia Total: 3.40000  [Posiges trocadas: 14 com 15]
Sequéncia; Distancia Total: 3.978,00  [Posigles trocadas: 14 com 11]
Sequéncia: Distancia Total: 3.562,00  [Posigles trocadas: 14 com 8]
Sequéncia: Distancia Total: 3169.00  [Posigies trocadas: 14 com B]
Sequencia; Distancia Total: 3.093,00  [Posigles trocadas: 14 com 7]
Sequéncia: 2 ,' Distancia Total: 3.060,00  [Posigles trocadas: 14 com 1E)
Sequéncia: b; 8; i Distancia Total: 3.168.00  [Posiges trocadas: 14 com 12]
Sequencia: 5;11 2 18 12 oF ? 8 17 13 15:4.6; 14 At D 5 Distancia Totalh 3.284.00  [Posigles trocadas: 14 com 0]
Sequéncia: 511:216129,7:8:17:13:1,15:6:14:4:3105  Distancia Total: 312600 [PosigBes trocadas: 14 com 3]
Sequéncia: 511:2:16:12:9.7; 213 141 5 Distdncia Total: 282400  [PosicSes trocadas: 14 com &)
Sequencia; Distancia Total: 268500 [Posigles trocadas: 14 com 13)
Sequéncia: Distancia Total 264600 [PosigBes trocadas: 14 com 14)
Fila Tabu: [14.2] [13.13] [12.5] [0.3]
tdenor Distancia da lteragdo: 2.641.00
tenor Distancia Total: 2.641.00
Melhaor sequéncia encontrada: 51121611 2:3.7.817.131.4.614:315.105
enor Distincia da Ciclo: 2.641.00 L
v
Tempa Gasto: 00:00:02 <o altar S
Copyright € 2071 Rodrigo Frank de Souza Gomes [rodrigofegiigmail.com)

5.4.3.3 Critério de aspiracao e a Intensificacdo neTS

Glover (1990) destaca que um critério de aspirgu@e ser aplicado a um atributo
tabu, durante o periodo em que ele permanece nd Bbae sobrepondo sattatus se
o resultado obtido por este movimento melhora olt@$o anteriormente obtido no

processo.

O funcionamento deste critério no algoritmo r-T&definido como: se S esta na Fila

Tabu (estado proibido) € possivel mover-se pasdamle corrente S, caso:
) <f(S#)
onde S* € a melhor solugdo encontrada até o momento

A Figura 5.7, apresentada a seguir, ilustra o fimainento do critério de aspiragdo no
r-TS. A calibragem foi definida para um problema #é pontos, que utiliza
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MAX.ITER.=50, F=4 e NV=17, com retorno ao pontccial e visualizagio do processo

iterativo, conforme se observar na barra supeadeth.

A cada iteracdo sdo apresentados todos os resultpdwvenientes da fungéo
perturbacdo, a fim de que novas solugbes sejamadsal O movimentswap que
gerou a melhor solucéo da iterac8tefior Distancia da Iteracdoé adicionado a Fila
Tabu Caso o melhor movimentwapsejataby, o r-TS analisa o critério de aspiracao a
fim de avaliar se a solugdo gerada é melhor quelagncontrada até o0 momento em
todas as iteragOes anteriorddeqor Distancia Totgl Em caso afirmativo, o r-TS
sobrepfe o statumbu e 0 movimento ocorre. Caso contrario, conformeadi@o 18
apresentada na Figura 5.7, dada abaixo, o movimamé&p (1,9) gerou a melhor
solucdo da iteracdo2.618,00, porém, ndo suficientemente melhor que resultados
obtidos em iteracdes anterior@s300,0. Neste caso, 0 movimento ndo ocorre e segue-

se a ordem do segundo melhor, que na ilustracdon@onentaswap(1,2).

Figura 5.7 Exemplo de aplicacdo do critério deragfb no r-TS

b, Iteragiies (M&X ITER.) Tamanho Fila Tabu (Fl: Vizinhanca (MY Critério de aspiragdo: Sobrepor F ze fk] < flk-1]
50 4 16 [w Considerar distdncia de retormo ao ponto inicial
v ‘isualizar iteragties
Resultada: [~ Utilizar intensificagio
Sequéncia; 5;17;4; Distincia Total: 3.628,00  (Posicdes trocadas: 1 com 8]
Sequéncia; 5;11:4; Digtancia Total: 358800 [Posigdes rocadas: 1 com 12]
Sequéncia: 5:11:4; Distancia Total: 3.685,00  [Posigdes rocadas: 1 com 0]
Sequéncia; 5;17;4; Disténcia Total: 3.526,00  (Posicdes trocadas: 1 com 16)
Sequéncia; 5;11:4; Distancia Total: 3.480,00  [Posigdes rocadas: 1 com 5]
Sequéncia: 5114 Distincia Total: 358200 [Posigles rocadas: 1 com 7]
Sequéncia: 5:11:4; Distancia Total: 3.486,00  [Posicdes trocadas: 1 com 6]
Sequéncia; 5;11:4; Digtancia Total: 323800 [Posigdes rocadas: 1 com 13)
Sequéncia: 5114 Disténcia Total: 3.059.00  [Posigies trocadas: 1 com 14]

Sequéncia: 5:11:4; 18 12 1 A5:2: Distancia Total: 2693,00  [Posicdes trocadas: 1 com 2]
Sequéncia: 5;11:4:16.12; 9 ? B.8.7; 14 1 5 3 2: ‘ID 5 Distincia Total: 248700 [PosigBes trocadas: 1 com 9]

Fila Tabu|[1.4] [1.9]|[14.2] [13.2]

Menor Disténcia da lleragdo: 2.518.00
Menor Disténcia Totgh 2.330,00

ITERACED 18

Sequéncia: 217141812:813117 687141531052 Distancia Total: 2518,00
Sequéncia 11:2:416:12,913.1.17; 1415310517 Digtancia Total 2.683,00  (Posigdes trocadas: 1 com 10]
Sequéncia; 4;11.2; : 537054 Distdncia Total: 318200 [Posigdes rocadas: 1 com 3]
Sequéncia: 16; 5370516 Distdncia Total: 3.984,00  [Posigdes tocadas: 1 com 15)
Sequéncia: 12; A5:3710512  Distancia Totalk 391300 [Posigies ocadas: 1 com 17)
Sequéncia: 9;1 537059 Disténcia Total: 362000 [Posigdes rocadas: 1 com 8]
Sequéncia: 1311 "I 5370513 Distancia Total 357100 [Posigles ocadas: 1 com 12)
Sequéncia: 1,114,716, Distancia Total: 266300 [Posicies rocadas: 1 com O)
Sequéncia; 17;11:4:1 14 1 5 310517 Distdncia Total 3.509,00  [Posigles trocadas: 1 com 18]
Sequéncia: 617418 12 9 13 ‘I ‘I?,‘ 141537056 Distdncia Total: 3.463,00  [Posigdes tocadas: 1 com §)
Sequéncia: 8;11:416:12,9,13.1.17; 14:15310:5:8 Distancia Total: 3566.00  [Posigdes tocadas: 1 com 7)
Sequéncia: 7114161291317 141831057 Distdncia Total: 346900 [Posigies ocadas: 1 com B

Devido a0 CRITERIO DE ASPIRACAD &

Sequéncia: 1411:4:1612:9131:17.6:8:7.215:310:514  Distancia Total: 3.221.00 [F'oswoes troca am 13]  permutacio (1,2) foi utiizacds em vidude de F.
Sequéncia: 1511:4:1612:913:1.17.6:8.7:14:2.3710515  Distancia Tot 30941 P toeadas 1 com 14]
Sequéncia: 3174181281317 14;1 5 10;5;3 Dizgtdncia T ot nsices ocadas: 1 com 2] OBSERYE GILE HANIA, SOLUQC”)ES MELHORES

Sequéncia: 1011416129131 10| Distancia Total: 2'51-8 00 [FosigBes ocadas: 1 com 5] HESTA, [TERAGED
Sequéncia: 5:11:416:12:9:13:11 ?:B:B:?:‘I 4:1 5:3:1 0:2,‘5 Distincia Total: 239000 [Posigdes rocadas 1 com 4]

Fila Tabu: [1.2]([1.4] [1.9]|[14.2]

Menor Disténcia da lteragdo: 2.682,00
Menor Distancia Total: 2.390,00
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Figura 5.8 Intensificacdo no r-TS para o problem2# TSPLIB)

Busca Tabu
[td, Iteragiies [MA&<ITER.) Tamanha Fila Tabu [F): Vizinhanga (M) Critério de aspirago: Sobrepor F 2e flk] < fk-1] i G
e P : T ey Gerar permutacdes
1520 |13 124 v Considerar diztancia de retomo ao ponto inicial
I Wisualizar teragties
Resultadao: v Utilizar intensificagdo

Melhor sequéncia encontrada: 11.5:2313:9:4:12;24.19:15,2.20114.6.1 167.8:211017:22:183 11
Menar Distancia do Cicla: 1.656,00

Melhor sequéncia encontrada; 11:14:13:9:23:412:24:1915:2;20:8:6:1 16.7:21:51017:22.183.11
Menor Distdncia do Ciclo: 1.619,00

Melhor sequéncia encontrada: 14.13:9:23:41.12:24 510172187 B1611,3,18;2219,15,2;20.14
Menor Distancia do Ciclo: 1.345,00

Melhor sequéncia encontrada: 14:13,9:23:4.112:24 5101721 .8,7.6:16.11,3.18:22,19:15:2;:20,14
Menar Distancia do Ciclo: 1.345.00

Melhar sequéncia ehcontrada: 14:13:9:23:4:112:24 5101721 8:7:6:1611:318:221915:2:20.14
kenor Distancia do Ciclo: 1.345,00

Melhor sequéncia encontrada; 14:13;9:23:4;1,12:24/51017:21.8;7:6:16,11,3,18:221315:2;:20,14
tenaor Distdncia do Ciclo: 1.345,00

Melhor sequéncia encontrada: 14,13,9:23:4.112:24510.17:21.8:7.6:16.11.,2.18:22.19:15:2:20.14
Menor Disténcia do Ciclo: 1.345.00

Melhor sequéncia encontrada; 14:13:9:23:4:112:24 5101721 8,7 6:16:11,3,18:221915:2.20.14
Menar Distdncia do Ciclo: 1.345,00

Melhor sequéncia encontrada: 14:13:9:23:4:1:12:24 5101721 .8:7.6:16,11.3,18:221315:2:20.14
Menor Distancia do Ciclo; 1.345,00

Melhor sequéncia encontrada: 14:13,9:23:4.112:24 5101721 8:7.6:1611.,318:22:19:15:2;:20.14
Menor Disténcia do Ciclo: 1.345.00

Melhor sequéncia encontrada; 14:13:9:23:4.112:24 5101721 8:7.6:16,11.3,18:2219.15:2.:20,14
Menar Distancia do Cicla: 1.345.00

Melhor sequéncia encontrada; 14:13,9:23:4:112:24 5101721 .8;7.6:16,11;3,18:221315:2:20,14
Menor Distancia do Ciclo: 1.345,00

Melhor sequéncia encontrada: 14:13;9:23:4.12116,6;24.8,7311,21.5,10,17,2218,19,15,2;20.14
Menor Distancia do Ciclo: 1.285,00

Melhor sequéncia encontrada: 14:13;9:23:4.12116:6,24.8,7:3:11,21,510.17.22.18,19:15:2;20.14
Menar Distancia Tatal: 1.283,00

Tempo Gasto: 000002 <4 Waltar 5 air

Copyright © 2011 Rodrigo Frank de Souza Gomes [rodrigofsgieigmail. com)

Este processo iterativo de intensificacdo ocorreegainte forma no r-TS:

SejaF[i] um vetor FilaTabu F[i]=[_, , sy Mi=1,..n

Sejah = numero de ciclogt = n;

Parah = 0,1, ...n, temos que:

Ciclo O: processo normal d€[i] (mesmo que sem intensificagéo)

CicloL Fli]=[_,___ ,___ ,.#],vi=1,.n-1

I/ observe que apos o ciclo original, F[i] ‘perda’dltima posicao (‘#' representa uma posi¢do ocupad
Ciclo2 F[i]=[__,___,..#,#],vVi=1,.n—-2

I/ observe que agora F[i] ‘perde’ as duas ultimassicdes.

Cicloh: F[i]=[__ #,...#,#],vi=1
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Onde # representa uma trosavap que econtrava-se na posicad ‘ta fila tabu ao
final do ciclo anterior. O elemento “#” permanecéxé na FilaTabudurante todos os
ciclos seguintes.

Conforme ilustrado pela Figura 5.8 e de acordo osnexperimentos computacionais
realizados e apresentados no Capitulo 6, o prockssatensificacao foi utilizado em
praticamente todos os problemas pesquisados nalBS3fel forma a obter a solucdo
Otima ou o mais proximo possivel de tal solucéo.

A Figura 5.9, dada a seguir, mostra um grafico aleftaca-se a eficiéncia do r-TS em

“fugir” de 6timos locais para o problema gr24 dePL8..

Figura 5.9 — Evolucéo grafica do resultado do potal gr-24 (TSPLIB)

Resultados obtidos para o TSPLIB gr24 a cada ciclo de processamento
520 iteragdes/ciclo e F=[13]

165
1858 1618

1600

\345 1345 1345 1345 1345 1345 1345 1345 1345 1345
1400 =

= - - = = = - - = o 1288 laEs

1200 1272 1272 1272 1272 1272 1272 1272 1272 1272

Soluido

—#— Melhor solucdo encontrada

600 —4— Solugdo dtima
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CAPITULO 6 — EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Neste capitulo sdo apresentados 0s experimentoputacionais realizados com o

algoritmo desenvolvido. A primeira secao (6.1)arda execucdo do r-TS para diversas
instancias do TSP disponiveis na TSPLIB. A segw®lzio (6.2) é dedicada a uma
aplicacdo pratica real em uma empresa de servieomahutencdo em elevadores,

escadas rolantes e plataformas elevatérias.

6.1 Aplicacdo aos problemas classicos da literatureSPLIB

Com o objetivo de validar o algoritmo r-TS foranalieados diversos experimentos
computacionais para as instancias disponibilizadga$SPLIB. Os experimentos foram
realizados em um microcomputador INTEL CORE i7 coemoéria de 3GB RAM.

Foram elencados dez problemas com dados de emtcatipo matrizD;; ou do tipo

coordenadas 2D, de forma a observar a eficaciaedodtados em um horizonte de 0 a
280 pontos. Além dos problemas classicos, outraslagdes foram realizadas como
forma de validar as solucdes apresentadas. Probleraacos também foram abordados

a fim de verificar a consisténcia das respostas.

Os resultados iniciais estdo apresentados na Té&bkladada a seguir, e 0s desvios

percentuais foram calculados da seguinte forma:

[(Solucdo r — TS) — (Solucio 6tima TSPLIB)] x 100
Solucao 6tima TSPLIB

Desvio =

Podemos observar que o algoritmo r-TS obteve bessltados para os problemas
constantes da TSPLIB com numero de pontos varidedb7 a 51. Destes problemas,
apenas no gr24 e no eil51 a solucdo 6tima nao lé@ingada, apesar de o desvio
registrado no gr24 ser muito pequeno, igual a 1,3t¥forme demonstrado no grafico
da Figura 6.1. Isto se deve principalmente a técwie diversificacdo utilizada na

funcao de perturbacéo da vizinhanca a cada iteragdiaada no TS, visto que o uso da
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técnicaswap € muito ‘fraca’ para diversificar solucfes viaveisi um universo de
pontos relativamente grande.

Tabela 6.1 — Resultados obtidos por r-TS.

Arquivo n Tipo de dado| Solugéo 6tima Solucéo Desvio (%) Tempo
de entrada (TSPLIB) encontrada
(r-TS)
grl7 17 | MATRIZ D;; 2085 2085 0.00 1s
gr21 21 | MATRIZ Dy 2707 2707 0.00 Os
gr24 24 | MATRIZ D;; 1272 1289 1.34% 16s
dantzigd2 | 42 COORD_2D 699 699 0.00 Os
eil51 51 COORD_2D 426 475,42 11.6% 30s
pr76 76 COORD_2D 108159 143012,84 32.22% 75s
kroC 100| COORD_2D 20749 30352,89 46,29% 184s
prl07 107 COORD_2D 44303 52555,66 18.62% 473s
kroA 150 | COORD_2D 26524 39350,03 48,36% 437s
a280 280 COORD_2D 2579 2794,76 8.76% 55s

Figura 6.1 — Gréafico comparativo entre solucdeglabtpara problemas simétricos do
TSPLIB até 51 pontos.

3000
2500
2000
(7]
o
®
» 1500
2
()]
o«
1000
500
0 I
grl7 gr2l gr24 dantzig42 eli51
B Solugdo Otima 2085 2707 1272 699 426
Solugdo r-TS 2085 2707 1289 699 475,42
Desvio (%) 0,00% 0,00% 1,34% 0,00% 11,60%
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A Figura 6.2 apresenta um grafico com os desvistrados de cada problema testado

comparativamente ao numero de pontos. Nele é mbsdigervar a fragilidade do r-TS

guando a instancia do problema se torna mais compl€onsiderando desvios

‘aceitaveis’ aqueles entre 0 e aproximadamente 1@B8éerva-se que seis dos dez

problemas testados encontram-se nesta faixa, spreldestes seis, a maioria (5) esta

entre 0 e 51 pontos.

Figura 6.2 — Desvios % x Pontos para diversasnosta do TSPLIB.
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/
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/
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.
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- 90,00%
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- 40,00%

- 30,00%

- 20,00%

F 10,00%

0,00%

—4—Numero de pontos

——Desvio % em relacdo 3 solugdo 6tima

Com relacdo ao tempo de processamento, atravésxgesimentos, observamos que
existe uma dependéncia direta do r-TS em relac&alibracdo antes do inicio do
processamento. Os fatores relativos ao nimero nuéetaniteracdes (MAX.ITER. - que
define o critério de parada), a funcdo perturba@®é - definida pelo niumero de
vizinhos) e a Fila Tabu (F) afetam diretamenteessiltados. Observando a Figura 6.3,
dada a seguir, constata-se que o0 tempo de prooestanéo é proporcional ao nimero
de pontos, devido a calibracdo usada no r-TS, gysncontrar boas solugées em um
tempo computacional abaixo da expectativa lineanda se compara varios problemas
em sequéncia. No caso analisado, o problema aéadaittzig42 foi resolvido em um
tempo computacional atipico, possivelmente em décoia de a solucéo inicial estar

bem préxima da solugéo otima.
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Figura 6.3 — Tempo de processamento.
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a0 //
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grl? gr2l gra4 dantzigd2 elisl

Tabela 6.2 — Calibracdes utilizadas no r-TS.

Arquivo n MAX.ITER. | F| NV n/F Tempo
grl7 17 300 4] 17 4,25 1s
gr2l 21 100 4 21 5,25 Os
gr24 24 520 13 24 1,85 16s

dantzigd2 | 42 300 8 41 5,25 Os
eil51 51 305 35 51 1,46 30s
pr76 76 850 13 76 5,85 75s
kroC 100 20.000 12 99 8,33 184s
pr107 107 850 25 107 4,28 473s
kroA 150 20.000 14 149 8,33 437s
a280 280 300 2| 28( 140,00 55s

A Tabela 6.2 apresenta os dados das calibragcOézaddis nas resolugcbes dos
problemas analisados. Considerando que o r-TS @lgontmo simples, a calibragem é
fixa, ou seja, ndo ha qualquer alteracdo dos walge-definidos no inicio do
processamento até o seu final; o nUmero maximteds;des, o tamanho da Fila Tabu e
0 numero de vizinhos inerentes a funcdo perturbagdmda iteracdo sdo valores
constantes. Observa-se pela calibracdo, que aoetagnero de pontos divididos pelo
tamanho da Fila Tab(n/F) variou com bons resultados em torno de 1,46 a 825
para os problemas até 51 pontos.

89



6.1.1 Comparativo com resultados obtidos com outraetaheuristica

A Tabela 6.3 apresenta um resultado comparative st resultados obtidos pelo r-TS
e pelo AGHC desenvolvido por Silva, Soma e Viar@08). Os dados utilizados para
efeito comparativo sdo os mesmos dez problemasheda® naOR-Library (TSPLIB
2004).

Verifica-se que o AGHC de Silet. al, apresentou resultados melhores para instancias
mais complexas (valores de n acima de 50). Isslege, possivelmente, ao uso de uma
técnica mais sofisticada de diversificacdo, denadarHeuristica Permutacional (HP*),

além do uso da conhecida técnica 3-OPT de Lin eilean agindo como operador

mutacéo.
Tabela 6.3 — Resultados comparativos entre r-TSK@.
Arquivo n Solucéo 6tima Solucéo Tempo Solugéo Tempo
(TSPLIB) encontrada (r-TS) encontrada] (AGHC)
(r-TS) (AGHC)

gri7 17 2085 2085 1s 2090 2s
gr21 21 2707 2707 Os 2707 3s
gr24 24 1272 1289 16s 1272 3s

dantzigd2 | 42 699 699 Os 699 5s
eil51 51 426 475,42 30s 428,98 10s
pr76 76 108159 143012,84 75s 11005H 32s
kroC 100 20749 30352,89 184s 21411 132s
pr107 107 44303 52555,66 473s 4442975 197s
kroA 150 26524 39350,03 437s 26933 496s
a280 280 2579 279476 55s 2657 2145s

Os resultados mais eficientes do AGHC quando caswjpar com o r-TS nao o
invalidam, visto que sugerem diferentes alcancedivgsificacdo para instancias mais
complexas. E também sugestivo que, para traballtosos, seja utilizada uma técnica
mais robusta de diversificagao no r-TS, a fim de gltenha resultados tdo bons quanto

0 AGHC para valores de n acima de 100.

Outro fator relevante sobre o AGHC é a linearidddetempo de processamento em

funcdo de “n”, conforme mostra a figura 6.4. Neagpecto, observa-se que para
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algumas instancias o r-TS apresentou melhorestadss|, porém, em uma minoria de

problemas.

Vale ressaltar que, para problemas praticos tal g@abordado no presente trabalho, o
namero de clientes a serem visitados em sequéaoialtrapassa a 50, o que garante a

eficacia do r-TS para este horizonte de aplicacao.

Figura 6.4 — Tempo de processamento comparative eAtS e AGHC.

500

450 r—\

b A

300 / \

250 / \

N / \
100 / \
50 . /./

0 —1% i L
grl7 gr2l gr24 dantzigd2 elisl pri6 kroC100 prio7 kroAl50 a280

—l—Tempo de processamento (seg) - r-TS 1 0 16 0 30 75 184 473 437 55

Tempo de processamento (seg) - AGHC 2 3 3 5 10 32 132 197 4396 2145

6.2 Aplicacdo a um caso pratico: manutencéo de ekxlores

Empresas de manutencdo de elevadores sdo respensavgarantir aos seus usuarios,
seguranca e confiabilidade no transporte. Em genadaioria das empresas sudivide os
servicos de manutencdo em campo em dois tipos:emiigas e corretivas. A

caracterizacdo do problema em questao ja forazegino Capitulo 5. Dessa forma,
apresentaremos concisamente case studyem analise na empresa hipotética

“LIFTECH", devido ao sigilo das informagoes.

6.2.1 O problema da empresa Elevadored IFTECH”

A “LIFTECH’ é uma empresa multinacional que opera nos se@salg siderurgia,
tecnologia e materiais. No Brasil esta presentéhanos, operando nas atividades de
projeto, fabricagéo, instalagdo e manutencdo espates verticais. Desde o inicio de

sua operacao no Brasil, ja foram fabricados maisede mil equipamentos.
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A empresa esta subdividida em Unidades de Negdmims,medidas de desempenho e
resultados individuais, a fim de que seja posshahsurar a eficiéncia regional de sua

operacao.

O ciclo de negocios de servigcos de manutencaanassino ocorre em outras empresas
multinacionais do segmento, é o que retorna maigdteslo da operacao, tornando-o o
principal negocio core businegsda empresa. As unidades de negocios possuem
diferentes quantidades de equipamentos sob maidateqge de forma dinamica, séo
alterados mensalmente em virtude dos novos costolananutencéo assinados e das

perdas inerentes ao negaocio.

A gestdo operacional da empresa utiliza um sistdesenvolvido internamente na
empresa. E de responsabilidade dos gestores deicaale de negdcios a subdivisio
da carteira de manutencdo em zonas e setoresyrda # obter melhores resultados
operacionais. A Figura 6.5, dada a seguir, aprasanta ilustracdo da divisao da
carteira de manutencdo em zonas e setores. O pooéesnanual e realizado sem
qualquer técnica cientifica, visto que o conhecimela posicdo geografica
(enderecamento) € o Unico parametro levado em demagido. A ilustracdo é de uma
divisdo realizada em 2009 e ndo mais atualizadaist@ma n&do possui um SIG
integrado, e 0 sequenciamento da manutencdo ézawalipelo supervisor de

manutencao, ou, as vezes, pelo préprio técnicetn.s

Devido a altissima competitividade nesse mercaddyusca por processos mais
eficientes € constante, visto que a competica@ego com empresas conservadoras de
elevadores é muito agressiva. As margens de cuoigi#id, que representam o resultado
operacional (receitas brutas menos impostos e sugperacionais) de servicos de
manutencdo variam em meédia de 10 a 45%, e depeddetamente, entre outros

fatores, da produtividade dos técnicos.

O ganho de produtividade para servicos de manuteegd campo, tal como os
necessarios aos elevadores, é um fator primordia pe estabelecer no mercado, e
estudos na &rea de logistica sdo fundamentaispajarantir eliminagdo de perdas com

deslocamentos.
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Figura 6.5 — llustracdo da alocacao de cliente$i¢ext) usando @oogle Maps.
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E importante ressaltar que em rotas de manuterg&tedadores, ndo se faz necessario
0 retorno ao ponto inicial de partida, o que exigea adaptacdo no r-TS para que
desconsidere a distancia de retorno como um dabkvarge. Outra informacao
relevante € que o deslocamento em geral é a péieongs permitiu considerar a
distancia do arco calculado entre dois pontos @ados (latitude e longitude) como

muito proximos de uma situacgao real.

6.2.2“LIFTECH” em Fortaleza-CE

Em Fortaleza-CE, a LIFTECH esta organizada em #ésas cada uma com

determinado numero de setores conforme Tabelab@#a Cada setor conta com um
técnico especifico de manutencdo em rota de carmapo gxecucdo de manutencdes
preventivas. Paralelamente a equipe de manutemeg&erpiva, outro grupo de técnicos
€ organizado para os atendimentos aos chamadosmigencdo corretiva (defeitos e
paralisacdes indesejadas) registrados na Centratatelimento. O foco do presente
trabalho é exclusivamente em relacdo aos setoresadatencao preventiva, dispostos

conforme Tabela abaixo.
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Tabela 6.4 — Organizacéo da LIFTECH em ‘zonaskt®i®s’ de manutencao.

ZONA SETOR NUMERO DE | NUMERO DE
ELEVADORES| CLIENTES
1 1 48 30
2 75 35
3 77 36
4 68 31
5 72 37
6 71 36
7 74 37
8 67 21
9 16 7
2 1 57 17
2 68 9
3 47 14
4 62 23
5 55 20
6 7 1
7 43 10
3 1 60 31
2 91 36
3 76 39
4 99 35
5 68 31
6 64 31
7 75 36
8 76 26

O agrupamento dos equipamentos em setores é tkalipasiderando alguns critérios

pré-estabelecidos e ndo necessariamente exclusit@geograficos, tais como:

I Margem do contrato;
. Localizacao;
iii. Tipo de equipamento;

Y2 Capacidade maxima de cumprimento de uma rota deteragéo.

Desta forma, o ganho logistico nesse problema dquea esta relacionado a melhor
forma de sequenciamento de cada uma das 24 (vigteateo) rotas de manutencao
existentes, tornando o problema facilmente soldsieh e passivel de revalidagéo
mensal a medida que ocorram alteragBes nas rotagrieitie do acréscimo de novos

clientes e da possibilidade de perda de alguns.
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6.2.3Procedimentos realizado

Para esta aplicacao, foram utilizados os dadosactie no levantamento geografico
base de clientes, onde constam as enadas de latitude e longitude obtidas atrave
coleta em campo via PDAsmartphones com funcionalidades de registro

coordenadas, conforme ilustra a Figura

Algumas falhas foram encontradas nos registrogjeotornou necessaria a conferér
amastral de alguns dados utilizar-se o aplicativo mobile GPS TOOLS utilizado
aparelho BlackBerry v.930. O software possui suporte disponivel

http://www.tworoads.net/~srp/software/index.l.

Figura 6.€— Tela do aplicativo GPS Tool.

Jul 6,2010 9:34 AM

Satellites: 6
Average Signal: 17dB
GPS Mode: Autonomous, Complete
GPS Method: Satellite, Device Based
Last Fix: 9:34:53 AM
Time to Complete Fix: 335s
Latitude: 47°16:26.58
Longitude: -122°28:58.44
Altitude: 1901t
Heading: 0°
Speed: 0
Accuracy (h/v): 88ft/104ft

Fonte:http://www.tworoads.net/~srp/software/gpstool/indml.

A base de dados da empresa permitiu a analisedds ts setores deanutencao, de

forma que o percentual de reducao do deslocamerrta fosse obtido pela equac

Rotar —TS
Reducio = [1 - 100
’ Rota inicial
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6.2.3.1 O r-TS adaptado ao problema pratico

Nesta subsecdo é apresentado o passo-a-passcetdgmd de como utilizar o r-TS no

problema especifico ddFTECH:

Passo 1:Com base nos dados fornecidos pela empresa, oommfexemplificado na
Tabela 6.5 abaixo para o setor 3 da zona 2, gegaiva .csv através do Microsoft

Excel.

Tabela 6.5 — Sequéncia estabelecida no sistemapiega para o setor 3/ zona 2.

SEQ. | CLIENTE Latitude | Longitude
1 JURIDICAL CENTER CD ED -3,769[7 -38,4824
2 EDUCADORA SETE DE SETEMBRO -3,76891-38,4945
3 EMPRESARIAL WASHINGTON SOARES -3,76067-38,4829
4 HOSPITAL SAO MATEUS -3,7416 -38,4816
5 COMPLEXO SAO MATEUS - TORRE 1 -3,74177 -38,48
6 FACULDADES CHRISTUS -3,7478 -38,4819
7 CHRISTUS -3,74933 -38,4969
8 SHOPPING IGUATEMI - Deck Park -3,75712-38,4906
9 SHOPPING IGUATEMI - V Etapa -3,75712-38,4906
10 SHOPPING IGUATEMI - Escadas Rolantes -3,75[71:38,4906
11 C & A MODAS LTDA -3,75712 -38,4906
12 IGUATEMI EMPRESARIAL CD ED -3,7372 -38,4922
13 IGUATEMI EMPRESARIAL CD ED (Tasso Jereissati) -3,7372| -38,4922
14 PATIO DOM LUIS - Escadas Rolantes -3,735588,4905

Passo 2:Gerar matrizD;; de dimensdo 14x14 com base nas coordenadas fieagra
contidas nas colunas 3 e 4 da Tabela 6.5. A Fifufdlustra a matriz do problema

especifico (LIFTECH” , setor 3 da zona 2).
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Figura 6.7 — Matrid);; para o setor 3/ zona 2

UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA - UFC Aluna: Rodrigo Frank de Souza Gomes

PROGRAMA DE MESTRADO EM LOGISTICA E PESQUISA OPERACIONAL - GESLOG/UFC Orientador; Prof. Dr. José Lassance de Castro Silva

Entre com o valor de n [tamanho da matriz Dl Tamanha da coluna da matriz; T e | irmpotar malit D {cav] l

[ 2

Condenadas Malz geracle: Importar dados GeoRef [.csv] | Gerar matriz |
Lattude  [Longitude JURI]EDUT EMPR HOSF COMF FACU| CHRI{ SHOR SHOR SHOR C & A [IGUA] IGUAPATIC

JURIDICAL -38,4823983 JURIC{D 7,109 71,1118 3,335 3,335€ 2,223 21477 1,57061,5708 1 5706 1,5706 23,5158 3,5758 25158

EDUCADORA-376B136  -30.4345135 \EDUIC| 1,109 0,00001 570¢ 3 5158 3515 2,485 2,485.1 1115111151118 11114 3,335 3 336¢ 3,338
EMFRESARI|-3.7606654  -38,4829257 |EMPF|1,11141,570( 0,000 2,223 2,223 1,115 2,462 1,109 1,109 1,109 1,105 2,485 2 485 2 485
HOSPITAL 5/-37415957  -38,4816193 [ 3.335( 3515 2,223¢ 00007 0,0007 1,118 2.45627 2 48572 4857 2 485 2. 495, 1.109¢ 1,109¢ 1,103
COMPLEXD 4-37417656  -38.4800005 | COMF|3.335¢ 3.515¢ 2 2234 0,0007 0.0007 1,115 2.462" 2 4867 2 4857 2 485 2 48501,10% 1,109¢ 1,103
FACULDADE|-3.7472962  -38,4819275 FACU| 2,223 2 485.1,11151,11151,1170,000° 2,219° 1,570¢ 1,570¢ 1,570¢ 1,570¢ 1,570 1 57041 570¢
CHRISTUS |-3.7493347  -38.4365878 [CHRI{ 2141249502 482 2 482 2,482 2,219 0,000° 1 570¢ 1 570¢ 1 5706 1 5706 15705 1 570¢ 1 670¢
SHOPPIMG 10-3.7571201  -38,4305866 |SHOF|1,570¢1,11141,10%F 2 485 2 485, 1,570¢ 1,570¢ 0,000( 0,000( 0,000 0,000 2,223 2 223 2 223¢
SHOPPIMG 1(-3,7571207  -38,4905866 'SHOA T.EFOET.17187,103¢ 2,4857 2,48571.5708 1.570¢ 0,000( 0,000C 0,000C 0.000( 2, 2235 2 2231 2, 223°
SHOPPING [(-3.7671201  -38.4905366 |SHOF| 15704 1,11141,109% 2 4B5] 2,485 1 5706 1,570 0,000( 0,000 0,007 00000 2,223 2 223! 2,223
C&a MODAY 37571201  -38,4305866 C&A|1,5701,11141,10% 2 485 2 485 1,5704 1,570¢ 0,000( 0,000( 0,000 0,000 2,223 2 223¢ 2 223¢
IGLIATEMI EN-3 7372027  -38,4922478 (IGUA] 35158 3.335( 2,452 1,109 1.109% 1,570¢ 1,570¢ 2,223 2,223¢ 2, 2231 2, 223¢ 0,000 0,000 0,000°
IGUATEMI EN-3.7372027  -38.4922478 (1GUA]3.515¢ 3,336( 2 465: 1,109 1,109¢ 1,570¢ 1,570 2,223 2,223¢ 2, 293¢ 2 223 0,000 0,000° 0,000
PATIO DOM (|-3,7355771  -38,4904613 PaTI 3.515¢ 3,335( 2,48501,10961,10961.570¢ 1.570¢ 2,223t 2 2231 2 2231 2 223¢ 0,007 0,000

Awangar Sair

Copyright @ 2011 Rodrigo Frank de Souza Gomes [rodigofsat@gmail com)]

Passo 3:Definicdo da Solucao inicial. Esta pré-definidorabS que a solucao inicial &
sempre a sequéncia dos dados do arquivo matgsiaimportado para o aplicativo. No
exemplo citado,S, =[12345678910111213 14] com distancia total igual a
12,02 km.

Passo 4:Calibracdo conforme Figura 6.8 dada abaixo, orelem ser inseridos os
parametros relativos ao nUmero maximo de itera{ié@erio de parada), tamanho da
Fila Tabu Numero de Vizinhos (funcdo perturbagéo) e a ngd@icau ndo deheckbox

de retorno ao ponto inicial, visualizacao de itéesmze uso ou nao da intensificacao.

Figura 6.8 — Calibracéo do r-TS para problema gudsetor 3 / zona 2).

Otd. Iteragdes [MAXITER.] Tamanho Fila Tabu [F: Yizinkanga (NV]: Critério de aspiragdo: Sobrepor F se f(k] < flk-1] & =
e . L Gerar permutagtes
500 |3 |13 [ Considerar distincia de retorno ao ponto inicial
[~ Wisualizar iteragties
Resultado: [~ Utiizar intensificagio
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Passo 5Processamento e Resultado Final: ilustrado na&ig9, dada a seguir.

Figura 6.9 — Resultado do r-TS para problema rdsetor 3 / zona 2).

Busca Tabu

td. Iteragies (M ITER.; Tamanho Fila Tabu [F): Vizinhanca (NY) Critério de aspiragdo: Sobrepor F se (k] < f[k-1]

%500 3 ]1 3 I~ Considerar distdncia de retomo ao ponta inicial
I Visualizar terages

Resultada: I~ Utilizar intensificagio

Melhor sequéncia encontrada: CHRISTUS PATIO DOM LUIS - Escadas Rolantes IGUATEMI EMPRESARIAL CD ED [T asso Jereissati) GUATEMI EMPRESARIAL CD ED HOSPITAL 540
tenor Distancia do Ciclo: 8,23

£ | >

Tempo Gasto: << Woltar Sair

Copyright = 2071 Rodrigo Frank de Souza Gomes [rodrigofsgégmail.com)

Comparando-se o resultado da sequéncia inicial @omelhor seqiéncia encontrada

pelo r-TS’, percebe-se uma melhoria de 31.53%, ateneeste setor.

O mesmo procedimento foi executado para os denfaisefbres de manutencédo da

empresa, e o resultado esta apresentado na Tabgetia@a a seguir.

6.2.4 Resultados obtidos

A Tabela 6.6, dada ao final desta secéao, apressmesultados obtidos com a aplicacéo
do r-TS as rotas originais de cada um dos set@@sahutencdo anteriormente listados
na Tabela 6.4. A rota inicial do r-TS é a rota htleacada setor utilizada atualmente na

empresa.
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Tabela 6.6 — Resultados gerais obtidoSLaTECH”

ZONA SETOR Numero de Numero de| Rota Inicial | Rota r-TS Reducdo da
Elevadores | Clientes (km) (km) rota (%)

1 1 48 30 95,26 36,74 61,43
1 2 75 35 61,70 30,61 50,39
1 3 77 36 45,39 14,14 68,85
1 4 68 31 52,77 21,89 41,48
1 5 72 37 48,49 15,49 68,06
1 6 71 36 43,17 13,85 67,92
1 7 74 37 38,33 12,74 66,76
1 8 67 21 18,24 12,75 30,10
1 9 16 7

2 1 57 17 8,04 8,04 0,00
2 2 68 9 14,82 6,84 53,85
2 3 47 14 12,02 8,23 31,53
2 4 62 23 8,69 5,36 38,32
2 5 55 20 25,17 11,55 54,11
2 6 7 1

2 7 43 10 14,35 8,83 38,47
3 1 60 31 11,43 7,12 37,31
3 2 91 36 68,47 34,64 49,41
3 3 76 39 44,40 12,92 70,90
3 4 99 35 79,69 18,33 77,00
3 5 68 31

3 6 64 31 34,73 10,59 69,51
3 7 75 36 24,89 6,77 72,80
3 8 76 26 41,83 16,32 60,98
TOTAL |---------m-- 1516 629 791,88 313,75 52,81

(média)

Os dados da Tabela 6.6 demonstram o ganho obtidcacaplicacdo do r-TS ao banco
de dados de sequenciamento da empresa. Obserwpuesa significativa melhora
obtida com o r-TS também se deve a uma parcelasdlizacdo de dados, visto que
por se tratar de um procedimento manual, todos esesno sistema deveria ser
atualizado pelos supervisores de cada zona. A nidizacdo dos dados distorce a
sequéncia aplicada, visto que novos contratosIs@ados ao final da fila. Os setores 9
(zona 1), 6 (zona 2) e 5 (zona 3) ndo foram arddsaem virtude de tratarem de
contratos no interior, contrato exclusivo e dadosomsistentes, respectivamente. A
consisténcia da base de informacdes disponibilizadia empresa (coordenadas
geograficas de seus clientes e a sequéncia cattasiraseu sistema para cada setor de

manutenc¢do) € um fator primordial para a qualididanalise.

A economia total com a aplicacdo do método é d&l182, o que mostra que o r-TS &
uma boa técnica a ser usada na resolucdo de prblendticos. Com base nos
resultados obtidos, percebe-se ainda que somentsredos setores ndo houve ganho,
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enquanto que outros apresentaram resultados extremi@ relevantes em termos de
melhoria logistica. As economias, quando analisas@garadamente por zonas,
geraram, respectivamente, 56,87%, 35,56% e 59,%88&0g% zonas 1, 2 e 3. As Figuras
6.10 e 6.11, dadas a seguir, mostram os ganhodoshpior cada setor analisado em

termos de distancia real e percentualmente.

O ganho de eficiéncia na produtividade no uso dai¢é pode possibilitar a empresa,
uma reestruturagdo organizacional, de forma a abehores resultados (inclusive
financeiros). Outros fatores de ordem qualitatiemnhbém sao influenciados pela
melhoria logistica do sequenciamento de rotas deuteacdo, dos quais destacamos o
tempo de atendimento e uma maior qualidade peraebid parte dos clientes em

virtude da precisdo no agendamento de servicos.

Ressalta-se oportunamente que o numero medioatdadipor setor de manutencéo foi
de 26, o que corrobora com a expectativa de badtados gerados pelo r-TS para
uma quantidade de até 51 pontos (clientes), comf@tmordado nos experimentos com a
TSPLIB.

Figura 6.10 — Comparacao entre rota inicial e getada pelo r-TS
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Figura 6.11 — Reducéo percentual da distanciadetalotas pelo r-TS

100 -
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Os resultados obtidos demonstram o potencial d&ilboitdo que o uso de técnicas
cientificas de sequenciamento ou de gestédo logiptidem trazer a operacdo de uma

empresa, determinando seu grau de competitividaaeencado.
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CAPITULO 7 — CONSIDERACOES FINAIS

7.1 Conclusbes

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver t@eaica com base na metaheuristica
Tabu Search(TS) para obtencdo de boas solu¢des para probléogésticos de
manutencao preventiva em campo. A pesquisa foigimettada no Problema classico
do Caixeiro Viajante que possui larga aplicacamtifiea em diversos problemas
praticos, notadamente na area de logistica. Pasandelvimento e evolu¢cdo do
algoritmo, intitulado de r-TS, foram consideradoscedimentos simples e basicos dos
conceitos da metaheuristica TS. A técnsap foi utilizada na diversificacdo e
estruturas de memoéria foram incorporadas paraeasificacdo das solucdes, trazendo

bons resultados para o r-TS.

Nos testes de validacdo, foram escolhidos dez gmuds classicos simétricos Odr-
Library de Beasley (1990) - TSPLIB com 17, 21, 24, 42,761,100, 107ik8, 150 e 280
pontos. Os experimentos demonstraram bons ressltpd@ instancias com até 51
pontos, onde varias solucdes Otimas foram alcasca@a uso de técnica de
diversificacdo simples, como o métosiwap nédo favorece que o espaco de solucdes
viaveis para o problema seja bem percorrido, pregudlo a eficiéncia do método na
resolucdo de problemas em instancias maiores. idiraicas como HP, HP* e r-OPT,
entre outras abordadas na literatura, mostram-$& efieientes quando o objetivo é o

aprimoramento da diversificacao.

Na aplicacéo pratica, foi escolhida uma empreseaeutencdo de elevadores com o
objetivo de medir a contribuicdo do r-TS para ohgade eficiéncia logistica em termos
de reducéo de deslocamento das rotas de manutéhc@mnero de clientes por setor de
manutencdo variou entre 1 e 39 pontos de localiza€®s dados relativos as
coordenadas geograficas, em geral, foram consstefits resultados atingidos nesta
aplicacdo préatica em empresa de manutencdo em caemponstraram a eficiéncia da
técnica e sugerem aprofundamento da pesquisa pasnvblvimento de aplicativos
mais robustos para instancias mais complexas quelasy] abordadas no presente
trabalho. Os ganhos obtidos na empresa, objetestiglo, também demonstraram a

auséncia de métodos cientificos aplicados a gdetfistica operacional, 0 que nos
mostra grandes oportunidades de melhorias nosgaosdogisticos empresariais.
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7.2 Sugestdes para trabalhos futuros

O presente trabalho teve como foco a otimizacamtis de manutencado preventiva.

Considerando a grande relevancia deste tema apomadintroducdo deste texto,

seguem abaixo algumas sugestoes para ampliacastutto eora realizado acerca da

otimizacao de rotas de manutencéao periodica.

Calibrar o r-TS e incluir a rotina de solucdo grafvisual para melhorar a
analise da solucédo proposta pelo algoritmo;

Adaptar o r-TS para o GKRTGgneralized k-Travelling Repairman
Problem) considerando os tempos de reparacdo das madglifeeantes de
zero, a fim de tornar o modelo mais aplicavel aesibes empresariais;
Definir um periodo de tempo de espera lintite adaptar o modelo para o
Bounded Latency Problemampliando a analise realizada para o
dimensionamento da equipe técnica de reparadocesswia,

Utilizar de técnicas de agrupamento olusterizacdopara melhorar a
definicdo das sub-rotas ja existentes, tendo erta wgle o r-TS néo
considera se 0 agrupamento foi adequado ou néo;

Avaliar o problema sem o agrupamento de zonasecset
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