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Resumo

Quando se analisa a cadeia de abastecimento do setor farmacéutico, identica-se pontos criti-
cos do modelo atual de entregas de medicamentos as farmécias, clientes diretos da distribuidora,
que exigem pedidos completos (in full) e nos prazos combinados (on time).

Diante deste contexto, este trabalho tem inicio com a avalia¢do do processo logistico de uma
distribuidora de medicamentos, mediante estudo de campo para diagnosticar e desenvolver um
nucleo de roteirizagdo de veiculos bdsico, tendo em vista que a otimizacao da distribui¢do ird
reduzir custos e principalmente o atraso nas entregas.

Mediante a complexidade e relevancia do problema no contexto logistico, foi escolhida
a abordagem utilizando a metaheuristica Algoritmos Genéticos pela sua robustez diante das
caracteristicas do problema. E um método interativo que possui alguma inteligéncia no processo
de busca por solugdes que nao param no primeiro 6timo local encontrado.

O problema é otimizar a alocacdo das entregas para os veiculos disponiveis, levando em
consideragdo as restricoes de cada veiculo, de tal forma que a distincia total percorrida por
todos eles seja minima. A representacdo das solugdes e os operadores genéticos utilizados sdo
baseados no problema do caixeiro viajante.

Para que os Algoritmos Genéticos produzam resultados competitivos nessa classe de pro-
blemas, precisa ser hibridizado com um método de busca local aplicada a cada geragado a deter-
minados individuos, por exemplo, um método de descida. Com isso, geram solucdes de melhor
qualidade se comparadas as solu¢des geradas pelos métodos heuristicos convencionais.

Para a implementacao foi utilizada a linguagem Ocaml, cujas caracteristicas permitem um
desenvolvimento mais rdpido, sujeito a menos erros, quando comparados a outras linguagens
comumente utilizadas no mercado, como C, C++ e Java.

Para testar o sistema foram utilizados problemas conhecidos na literatura, cujos resultados
demonstram que € possivel automatizar a construcdo de roteiros com custo otimizado, para aten-
der a distribuicao de medicamentos aos clientes, levando em consideragcdo diversas restri¢oes,
como capacidade de volume e limitacao do valor das mercadorias transportadas.

Palavras-chave

Roteirizagdo, algoritmo genético, otimizacao.



Abstract

When the suply chain of medicine logistic is analysed, critical points can be found in the
actual model of deliveries to the drugstores, which are the direct clients of the dealer. The clients
demand full requests to be delivered on time.

In this context, this work starts with the evaluation of the logistic process of the dealer.
A field study has been conducted in order to diagnose and develop a core system for vehicle
routing. The idea is that an optimized delivering process will reduce costs and, most importantly,
the delay on deliveries.

Considering the complexity and relevance of the problem in the context of logistics, the
chosen approach uses genetic algorithms as the metaheuristic. It is robust enough to tackle the
given problem. It is an interactive method with some intelligence in the process of searching for
solutions which does not stop on the first local optimum that is found.

The problem is to optimize the allocation of deliveries to the available vehicles, taking into
account the restrictions of each vehicle, in such a way that the total travelled distance will be
minimized. The representation of the solutions and the genetic operators used are based on the
travelling salesman problem.

In order to produce competitive results on this class of problems, Genetic Algorithms need
to be associated with a local method of search. This should be done at each iteration of the al-
gorithm. This allows the generation of better solutions when compared to conventional heuristic
methods.

The system has been implemented in the Ocaml programming language. Ocaml is a modern
language which allow quick development and the code is less error prone, when compared to
other programming languages common on the software market, like C, C++ and Java.

Known problems from the literature have been used to test the system. The results show
that it is possible to obtain optimized routers to solve the problem of delivery of medicines
to the clients, taking into account restrictions like capacity of vehicles and transported value
limitations.

Keywords

Routing, genetic algorithm, optimization.



Capitulo 1

Introducao

A globalizacdo, as megafusdes, as parcerias, as concentracdes do varejo e o crescimento
do comércio eletronico vem desencadeando um processo de transformagdo na economia, cujo
impacto maior € na organizacao da empresa, o que tem feito da logistica empresarial um instru-
mento essencial para a sobrevivéncia e sucesso de qualquer empresa que faga parte da cadeia de

abastecimento.

O objetivo desta pesquisa é desenvolver e apresentar solucdo para o problema do atraso
nas entregas de uma empresa distribuidora de medicamentos por meio da utilizag@o de técnicas
de Inteligéncia Artificial, em particular sao utilizados os algoritmos genéticos, que sao aplica-
veis em ambientes de natureza complexa, com volumosas transag¢des, € com restricdes a serem

consideradas, como no caso abordado nesta pesquisa.

As solugdes sdo desenvolvidas e apresentadas por meio do projeto e implementacdo de um
programa de roteirizacao que ird considerar as restricoes como entrada e combina-las de modo
a gerar uma solu¢do otimizada. Esta solu¢do representa um conjunto de rotas que respeitam as

restricdes determinadas e tem custo menor do que aquela produzida pelo sistema atual.

Para alcangar a preferéncia do cliente pelo fornecedor e também de atendimento as necessi-
dade dos mesmos em relacdo as entregas de pedidos completos (in full) e nos prazos combinados

(on time), € necessdrio priorizar a integragcdo entre as diversas areas funcionais da empresa.

Assim, ao definir a meta de atender aos clientes conforme a regra OTIF (On Time In Full),
parece que se vive um momento apropriado para a evolugdo deste estudo ao dedicar atencao
particular no alinhamento das estratégias competitivas e cadeia de abastecimento para o desen-

volvimento deste trabalho.

Percebe-se pela literatura e também por meio do estudo de campo realizado pela autora



que, para a empresa fazer parte da cadeia de abastecimento e ser competitiva, alguns conceitos
envolvem a utiliza¢do, em conjunto, da tecnologia de informacao aliada a logistica empresarial,
e as técnicas de Inteligéncia Artificial com ferramentas de andlise estatistica adequadas. Alguns

destes conceitos sio:

Medidas de Desempenho , que envolve o uso de métodos de quantificacdo quanto a eficicia

dos investimentos na agregacdo de valor aos produtos e servicos,

Processos Logisticos , relacionados com a forma de utilizagdo das ferramentas administrativas

para o aprimoramento do atendimento ao cliente,

Infra-estrutura , que envolve a integracdo entre clientes e fornecedores nos aspectos de distri-

buigao fisica e de informacdes e

Organizacdo , que se refere a estruturagdo da logistica dentro da capacidade disponivel de

profissionais da drea.

Os Algoritmos Genéticos sao utilizados nesta pesquisa por serem um método de otimizacao
combinatdria eficaz no tratamento de problemas de distribuicdo, como os que afetam a entrega
de medicamentos, sendo eficaz na defini¢do de rotas dindmicas de entrega dos pedidos ao cons-
truir um modelo otimizado de distribui¢cdo, que atende um organismo vivo, chamado mercado,
susceptivel as constantes variacdes decorrentes do comportamento das varidveis internas € ex-

ternas.

A previsdao de demanda envolve a anélise de dados quantitativos e qualitativos. A andlise de
crédito pode ser feita utilizando as redes neurais artificiais, por serem adequadas para a resolu-
cdo de problemas cujos dados s@o de natureza fuzzy. Dados quantitativos como o faturamento
da empresa e qualitativos, que envolve, por exemplo, a andlise das varidveis que influenciam
as decisOes de compra dos consumidores, por exemplo, posi¢do geograficamente estratégica,
sdo importantes no momento de tomar decisdo sobre qual cliente terd maior probabilidade de

comprar.

E importante salientar que a empresa aqui estudada, pertencente a um grupo atacadista-
distribuidor, funciona na prética, como uma empresa autdbnoma, considerada de grande porte no

ambito e complexidade de suas atividades.

Assim, o estudo de campo complementou a pesquisa bibliografica e permitiu que um série
de proposic¢des fosse sistematicamente delineado pela autora e colocado a disposi¢ao da organi-

zacdo para ser utilizado pela empresa que presta servicos de distribuigao.



1.1 Caracterizacao geral do problema

De acordo com Assad(|1), os problemas de roteirizacdo e programacgdo de veiculos (RPV)
podem ser classificados com base no conhecimento de quando as informagdes sobre as deman-

das de entrega sdo conhecidas.

No problema de roteamento cldssico, todas as demandas sdo conhecidas antecipadamente.
Ja no roteamento dinamico, surgem novas solicitacdes ao longo da jornada, que resultam em

atendimentos, sendo as mesmas inseridas em tempo real nos roteiros em andamento.

Com base nas consideracdes acima, o desenvolvimento do problema de roteirizacdo de vei-
culos sendo abordado nesta pesquisa estd diante de um desafio adicional que diz respeito a
questdao de quando as demandas sdo conhecidas, porque 0 momento em que as demandas sdao
conhecidas € considerado tardio para o inicio do planejamento da distribui¢do, isto €, para o

inicio da roteirizacao.

O desafio adicional consiste entdo em como considerar este aspecto, que € caracteristico do

ramo de negdcio, na otimizagdo do planejamento da distribuicao.

O lead time do pedido € considerado pequeno para a execu¢do do planejamento da distri-
bui¢do se comparado com a resolu¢do de um problema de roteamento cldssico, onde todas as
demandas sdo conhecidas a priori, 0 que, neste caso, existe o tempo hébil para o planejamento

da distribuicao.

O processo de produgdo de pedidos (composicao, montagem) tem inicio antes do encerra-
mento de aceites de pedido. A separagdo, conferéncia e etiquetagem dos volumes e o enca-
minhamento as suas devidas rotas formam um processo continuo a partir de um determinado

horério no periodo da tarde.

Neste sentido, a ndo existéncia do tempo habil se torna um fator complicador para a realiza-

cdo da roteirizagdo.

Diante deste cendrio, a previsdo de pedidos tem o seu principal objetivo em contribuir na
viabilidade da utilizacdo de um sistema de roteirizacao e programacao de veiculos, dado que os
pedidos sdo encaminhados as suas rotas conforme vao sendo concluidos, além do fato de que o
horério de fechamento de pedidos ocorre as 21 horas, hordrio considerado tardio para o inicio

do planejamento da distribuigao.

Este problema do fechamento de pedidos ndo serd abordado neste trabalho, que se concen-

trard no projeto de um ntcleo de roteiriza¢do bésico.

Técnicas de previsdo estatistica podem ser utilizadas para tentar antecipar os clientes que



fardao pedidos no dia.
A solucao deste problema serd indicada para trabalhos futuros

Neste contexto, entende-se que para desenvolver um sistema de roteirizacao e programagao
de veiculos, objetivando também, tratar as causas-raizes do problema do atraso nas entregas dos
pedidos, faz-se necessdria a aplicacdo de um conjunto de ferramentas, principios € processos,
que integrados ao uso de métodos de armazenamento, estruturacio e tecnologias de geracdo e
recuperagdo das informagdes sobre o contexto logistico, evidenciam ao mdximo os resultados

tanto no ambiente interno como no ambiente externo a empresa.

Mediante levantamento de informagdes realizado pela autora, para a identificacdo dos fa-
tores criticos de sucesso no contexto da distribui¢cdo de medicamentos e também das causas de
outros problemas internos e externos da empresa , as varidveis do ambiente externo também
afetam os eixos estratégicos. Como exemplo pode-se citar o surgimento de picos nas vendas,
decorrentes de fatores ambientais como: acidentes, epidemias, catdstrofes naturais, ou outros
eventos que podem causar atrasos na entrega de novos pedidos, uma vez que, os imprevistos ge-
ram atrasos e falhas devido ao incremento no volume de trabalho e a desorganizacdo das rotinas

de composicdo de lotes para entrega.

Dada a complexidade deste problema, a pesquisa estd envolvida com o desenvolvimento de
uma soluc¢do utilizando a meta-heuristica algoritmos genéticos, que pode melhor tratar o grande
nimero de particularidades existente no problema. As meta-heuristicas possuem caracteristi-
cas diferentes dos métodos heuristicos tradicionais, elas englobam estratégias e técnicas mais

avangadas e recentes.

Para uma verificagdo da realidade existente no contexto da empresa em estudo, ao realizar o
estudo de campo, a autora presenciou a operacionalizacdo do (NR-Routing), sendo utilizado por

uma empresa do grupo.

Apesar de a utilizacdo deste sistema trazer beneficios para a empresa que o utiliza, tendo
um lead time maior como aliado no planejamento de suas entregas, ja no ramo da distribuicao
de medicamentos nao se pode dizer o mesmo. Nao que os algoritmos incorporados ao sistema
sejam frageis, que sao na maioria das vezes, testados e validados, com varias histérias de sucesso
nos seus paises de origem, mas principalmente porque carecem de robustez, isto €, devido serem
as caracteristicas e condicionantes da distribuicao de medicamentos diferentes daquelas para as

quais foram desenvolvidas anteriormente.

Neste contexto, o nucleo de roteirizacao de veiculos a ser desenvolvido nesta pesquisa pode
ser definido como um problema integrado de estoque e roteirizacao, no qual a programacao das

entregas deve levar em consideracdo ndo sé aspectos espaciais e os custos dos roteiros, como



também questdes como o nivel de estoque; problemas de faturamento e roteirizacdo, sendo

preciso definir simultaneamente quem vai ser atendido a cada dia.

O problema a ser solucionado nesta pesquisa deriva do cldssico problema do caixeiro via-
jante e pode ser caracterizado como um problema de multiplos caixeiros viajantes, cuja localiza-
cdo dos clientes estd caracterizada em nés, com restri¢des de capacidade de carregamento dado
em cubagem do veiculo e limite no transporte de valor da carga, com uma (1) base (centro de

distribui¢do) e demanda que devem ser conhecidas a priori.

A distribuicdo de medicamentos segue a regra da categoria de negdcio de farmécias, que

restringe a estocagem da maioria dos itens entregues nos pontos de vendas.

Os clientes esperam receber seus produtos pela manha o quanto antes, devido ao fato de as
farmécias comprarem as faltas, isto é, o que o consumidor vai comprar na farmécia e ela nao
tem, é exatamente o que o cliente farmacéutico vai esperar que o distribuidor entregue no dia

seguinte o mais cedo possivel.

Portanto, o nivel de servico do distribuidor estd intimamente relacionado com o tempo de
entregar um pedido completo ao cliente, o qual vai desde a recep¢ao do pedido até a entrega no

ponto de venda propriamente dito.

Com base nas informagdes levantadas no estudo de campo, a autora considera, neste tra-
balho, um conjunto de elementos para a caracterizacdo geral do problema de roteirizagdo de
veiculos, que pode ser utilizado para a especificacdo dos atributos e requisitos do sistema a ser

desenvolvido:

natureza e caracteristica dos atendimentos somente entregas; miltiplos produtos; atendimento
total ou parcial da demanda; conhecimento da demanda a priori (deterministica); existén-
cia de incerteza na demanda; necessidade de programacdo de entregas num prazo inferior

a 12 horas; prioridade de atendimento;

frota de veiculos homogénea; restricdes de capacidade (volumes); verificacdo da compatibili-
dade entre o tipo de veiculo e o tipo de produto a ser transportado € feita antes da contra-

tacdo da frota; frota fixa; frota localizada em uma tnica base;

requisitos de pessoal duracdo da jornada normal de trabalho (7 horas); horério e local de inicio

e término da jornada de trabalho do pessoal (das 5:00 ao 12:00);

requisitos de programacao atendimento de clientes até um determinado hordrio; tempos de

carga e descarga; hordrios de abertura/fechamento dos compartimentos dos veiculos;



requisitos de informacoes disponibilidade de dados geogréficos; os proprios motoristas loca-

lizam os clientes; localizagdo dos veiculos;

1.2 Motivacao

O contexto em que este estudo € apresentado é de grandes transformacdes organizacionais
como conseqiiéncia da globalizacdo, das parcerias, da concentragdo do varejo e do crescimento

do comércio eletronico.

Nesse contexto, com a introducao da filosofia de Gestdo da Cadeia de Suprimentos (GCS),
os clientes t€m se tornado cada vez mais exigentes quanto a qualidade e ao cumprimento de pra-
zos combinados de entrega. Isto gera uma competitividade crescente e uma busca por servigos
mais customizados, o que, para os operadores logisticos, tem se tornado um fator importante
para alcancar a preferéncia dos clientes como seu primeiro distribuidor e conseqiientemente, a

obtencdo de vantagem competitiva e conquista de fatias maiores do mercado.

A logistica de distribui¢cdo de medicamentos € complexa e dispendiosa. Esta realidade faz
com que as distribuidoras que trabalham com grandes distancias, pequenos volumes e cargas de
relativo risco busquem qualificar sua operacgdo, reduzir o indice de erros e gerir seus custos para

se manterem competitivas e lucrativas.

A importancia dos problemas de distribuicao vinculados aos sistemas de roteirizacao e pro-
gramacdo de veiculos, esta diretamente relacionada a magnitude dos custos associados a esta

atividade.

Segundo Ortega, presidente da Associagdo dos Proprietdrios Oficiais e Profissionais de Far-
mdcia do estado de Sdo Paulo (APROFAR), em entrevista ao jornal eletronico Pharma Online
(2005), o indice de pequenas farmdacias que fecharam as portas nesses dltimos anos € grande.
Segundo ele, s6 em Sdo Paulo, mais de 20 mil farmécias das 50 mil existentes no estado estdo
em situacdo pré-falimentar. Em nivel nacional critica-se a padronizag¢do na aplicacdo de leis
as farmadcias, as quais ndo consideram o fato de que uma drogaria que vende R$ 700 mil em
Sao Paulo tem realidade muito diferente de outra que vende R$ 15 mil num rincdo do Nordeste,
onde nao hd nem posto de satide e o farmacéutico tem a responsabilidade de prestar importantes

servigos de orientacdo a comunidade.

Neste contexto de altos custos e competitividade para as organizagdes que operam a distri-
bui¢do de medicamentos aos estabelecimentos varejistas, torna-se importante identificar e ana-
lisar as varidveis de decisdo de compra das farmdcias, quando da escolha de seus fornecedores e

distribuidores preferénciais e prioritarios, que sio:
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e a falta de estoque,
e 0 cumprimento do prazo de entrega e

e a condi¢do comercial para a compra.

Estes fatores sdo condicdes primordiais para a sobrevivéncia no competitivo mercado de
entregas de produtos farmacéuticos, que exige a disponibilidade dos produtos no local certo e

no momento em que sao desejados.

Uma anélise deste setor com base nas teorias de |Porter(2)), indica que existem poucas bar-

reiras de entrada neste negdcio:

e reduzida necessidade de capital para abertura da farmécia,

e baixa diferenciacdo de produtos, uma vez que os fornecedores sdo comuns € 0s precos,

em sua maioria, tabelados, e

e baixos custos e facil acesso para mudanca de fornecedor.

Decorrente destes fatores, o despreparo dos gestores e o grande nimero de competidores
provocam a rotatividade na abertura e no fechamento de negdécios, com faléncia de 80% das

novas farmdcias em até dois anos de operagao.

Ao considerar este cendrio de dificuldades do setor, o maior e primeiro objetivo de uma dis-
tribuidora de medicamentos, deve ser, portanto, garantir a preferéncia e a prioridade na decisao
de compra do varejista, sendo escolhido como fornecedor preferencial na execu¢do do primeiro
pedido dos melhores clientes, deixando aos concorrentes, os pedidos complementares de menor

escala e volume, menor variedade de itens € menor margem de contribuicao.

Assim, para que a distribuidora de medicamentos em estudo, adote um posicionamento
competitivo neste mercado, deve qualificar os processos para a venda de lotes pequenos, com

maior freqiiéncia de pedidos, sem comprometimento da rentabilidade do negdcio.

Com o objetivo de contribuir para esta qualificacdo de processos logisticos, propde-se o es-
tudo do processo atual de formagao e entrega de pedidos, identificando-se os problemas, suas
causas e possiveis instrumentos para solu¢do de gargalos, de modo a garantir um perfeito aten-

dimento as demandas de seus clientes.

Neste sentido, muitas empresas que operam a distribuicao fisica de mercadorias em geral,
tém buscado dar maior confiabilidade, mais velocidade e flexibilidade; assim como praticar a in-

termodalidade em todos os seus canais de distribuicao buscando maior efici€ncia e pontualidade;
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um melhor aproveitamento da frota e dos motoristas; menores tempos de ciclo; menores tempos
de obtenc¢do e planejamento de rotas, gerando assim, sensiveis redugdes de custos operacionais,

melhoria da imagem da empresa no mercado, maior fidelidade de clientes.

Desta maneira, muitas empresas, com o objetivo de obter exceléncia nos processos de dis-
tribui¢do fisica, fazem aquisi¢des dos chamados sistemas de roteiriza¢ao e programacgao de vei-

culos.

Conforme |Assad et al.(3) os custos de distribuicdo fisica agregam cerca de 16% ao valor
final de um item, o que justifica a utilizacdo de métodos mais eficientes para o desenvolvimento

de sistemas de roteirizac¢do e programacdo de veiculos.

Os métodos embutidos nos sistemas de roteirizacdo e programacgdo de veiculos produzem
solugcdes que correspondem a algum tipo de otimizagdo, buscando prioritariamente, minimizar
a frota e, em seguida, a distancia total percorrida. Muitos desses sistemas se apéiam em heu-
risticas cldssicas tais como as heuristicas de economias |Clarke e Wright(4), de varredura Wren
e Holliday(5), Gillet e Miller((6) e outras do tipo agrupa-primeiro e roteiriza depois Fisher e
Jaikumar(7). Essas heuristicas cldssicas tem a desvantagem de parar no primeiro 6timo local

encontrado, impossibilitando a geracao de solucdes de melhor qualidade.

Segundo Cordeau et al.(8), a implementacdo de muitos sistemas de roteirizacio e progra-
macao de veiculos d4 mais importancia as questdes de interface com o usudrio do que com o0s

métodos de resolugdo, os quais, na sua grande maioria, sdo ultrapassados.

O esfor¢o de pesquisa que vem sendo direcionado ao desenvolvimento das chamadas meta-
heuristicas, englobam as estratégias e técnicas mais recentes e avancadas, ndo tradicionais, que
sdo baseadas em sistemas especialistas, métodos de busca e, principalmente, procedimentos
iterativos com alguma inteligéncia no processo de busca para escapar dos 6timos locais, como
€ o caso da proposta deste estudo ao aplicar os algoritmos genéticos no desenvolvimento de um

sistema de roteamento de veiculos para a empresa em estudo.

A aplicacao dos algoritmos genéticos no sistema de roteamento de veiculos é decorrente do
fato de que suas caracteristicas sdo diferentes dos métodos heuristicos tradicionais. A idéia é

explorar de maneira mais inteligente as regides mais promissoras do espaco de solugdes.

A proposta deste trabalho baseia-se numa evidente necessidade de atendimento de demanda
nacional existente no setor de distribui¢cdo em geral, a qual pode ser percebida pela existéncia de
uma notdvel relevincia dos problemas de roteirizagdo e programacao de veiculos, de uma per-
manente busca por novas estratégias e métodos de solucao para a resoluc@o de modelos cada vez
mais complexos e abrangentes, relacionados a diferentes instancias deste complexo problema de

natureza combinatdria. Considerando também expressivas, sdo as aplicacOes praticas, o ponto



de vista tedrico e conceitual, o vasto nimero de artigos publicados na literatura especializada.

1.3 Objetivos

Para a gestdo qualitativa e quantitativa da cadeia de distribui¢do dos medicamentos, as ativi-
dades de transporte e entrega sdo primordiais. A soluc@o de questdes pertinentes aos custos e aos

servicos dentro do contexto logistico envolve o distribuidor e os pontos de vendas [Teixeira(9).

Portanto, o foco principal desta pesquisa é desenvolver e apresentar um sistema de roteiri-
zacdo de veiculos, cujo principal beneficio de utilizacio € o de reduzir o atraso nas entregas de

produtos farmacéuticos.

Com base no conhecimento prévio das demandas, o desenvolvimento deste sistema utiliza
Algoritmos Genéticos, os quais estdo sendo amplamente utilizados em aplicagdes cientificas,
comerciais e de engenharia. O vasto crescimento de aplicag¢des utilizando algoritmos genéticos
deve-se ao fato de que eles sdo algoritmos computacionalmente simples, € a0 mesmo tempo,
poderosos para buscar solucdes otimizadas. Além disso, eles sdo robustos no tratamento das

informacdes complexas deste ramo de negdcio |Goldberg(10).

Neste contexto, verificou-se por meio do estudo de campo, que o lead time € inferior a 12
horas e que também as demandas dos produtos farmacéuticos devem ser conhecidas antecipada-
mente a roteirizagdo. Esse fato evidencia a necessidade de utilizagdo de um sistema de andlise
estatistica para previsao de demanda por produtos farmacéuticos, pois 0 conhecimento prévio
sobre quais clientes serdo roteirizados diariamente é o principal requisito de software para a

utilizacdo do sistema de roteirizacdo de veiculos abordado nesta pesquisa.

Diferentemente da distribui¢do periddica de um ou mais produtos, cuja resolucao do pro-
blema envolve decisdes interrelacionadas como: Quando atender cada cliente; Quanto fornecer
do produto quando o cliente € atendido; e Que rotas utilizar no atendimento, O processo de
producdo de pedidos farmacéuticos (composicao, montagem) no caso deste estudo, tem inicio
antes do encerramento de aceites de pedido. A separacdo, conferéncia e etiquetagem dos vo-
lumes e o encaminhamento as suas devidas rotas formam um processo continuo a partir de um

determinado horario no periodo da tarde.

Em outras palavras, o problema de roteirizacdo de veiculos aqui abordado nio considera as
questdes de quando atender os clientes, nem quanto fornecer ao cliente quando esse é atendido,
concentrando-se principalmente nos aspectos espaciais da distribui¢do, que envolve a entrega
dos pedidos completos nas farmécias o mais cedo possivel no horario da manha, respeitando-se

as restricoes de capacidade de carregamento do veiculo e as restricoes de valor da carga.
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Mediante o estudo de campo realizado pela pesquisadora, percebeu-se que a andlise esta-
tistica da freqiiéncia de compra dos clientes por meio do histérico de vendas da empresa pode

levar ao conhecimento prévio da demanda.

A utilizagdo do sistema de previsao de demanda também € importante no suporte ao plane-
jamento da producdo. Entenda-se como producao, o processo de composicao ou montagem dos

pedidos.

Também, nesta pesquisa, o estudo de campo permitiu evidenciar a necessidade de eliminar
as barreiras a integragdo interna, que inibem o processo de qualificagdo da composi¢do de pedi-
dos, que incrementa os custos e impedem que haja melhorias no atendimento das exigéncias e

necessidades dos clientes.

O trabalho foi desenvolvido em trés dimensoes, a saber:

O Aspecto Tedrico : em primeiro lugar, consolidar os conhecimentos por meio de uma pes-
quisa bibliografica selecionada, da teoria existente em relagdo aos métodos e heuristicas

utilizadas na roteirizagdo e programacao de veiculos.

O Estudo de Campo : a pesquisadora propds-se a desenvolver um intensivo estudo junto a em-
presa, com sede em Uberlandia - Minas Gerais, com o objetivo de conhecer e até mesmo

vivenciar os procedimentos relacionados com a logistica de distribui¢ao de medicamentos.

Resultados e Proposicoes : pretende-se, com os conhecimentos adquiridos, mediante a revisao
bibliografica selecionada e o estudo de campo realizados, criar e desenvolver um sistema
de roteirizacdo de veiculos utilizando Algoritmos Genéticos capaz de gerar rotas dina-
micas e de menor custo. A autora também sugere o desenvolvimento de um sistema de
andlise estatistica para previsao de demanda, que por meio da busca e andlise de infor-
macdes pertinentes a freqiiéncia de compra dos clientes, pode antecipar os pedidos do
dia.

Na cadeia de abastecimento da farmdcia, o distribuidor de medicamentos € o elo principal
para garantir que o produto certo esteja disponivel na prateleira na hora certa. Uma vez que
haja falhas para o atendimento perfeito do pedido encomendado, a perda da preferéncia do
cliente na hora da realizacao da primeira compra ou sele¢do do fornecedor preferencial serd fato
consumado, em decorréncia da incapacidade do distribuidor em atender a necessidade completa

da farmdcia, sendo assim preterido para segundo ou terceiro lugar nas préximas solicitagdes.

Portanto, a qualificacdo do processo e o atendimento dos requisitos basicos da cadeia de-

pendem da implementacio e uso de ferramentas de Inteligéncia Artificial e modelos estatisticos,
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que podem vir a identificar os gargalos, por meio de instrumentos e técnicas, que sustentam as

decisdes gerenciais necessarias para a solucao do problema apresentado.

Dado este cendrio torna-se necessario inovar e qualificar a gestdo da entrega dos medica-
mentos, nas condi¢Oes exigidas pelas farmdcias, alinhando o atendimento e cumprimento das

regras acordadas por todos os elos da cadeia de suprimento.

Desta forma, as empresas que investirem continuamente para atingir altos niveis de com-
peténcia no fornecimento do servigo qualificado de entrega, dificilmente serdo alcancadas pela

concorréncia, em termos de operacdes logisticas Bowersox e Closs(11).

1.4 Um breve historico

As caracteristicas desta pesquisa refletem uma concepg¢ao bésica das atividades relacionadas
com a logistica empresarial e um breve entendimento sobre a utilizacdo de técnicas de Inteli-
géncia Artificial para otimizacdo do processo de distribuicdo de medicamentos, que podem ser
melhor compreendidos e mais facilmente visualizados a partir deste histérico com o objetivo de

inserir o leitor no contexto de desenvolvimento deste trabalho.

Desde meados de 2003, a pesquisadora se interessou pela drea e comecgou a ler sobre o as-
sunto e, motivada pelo apoio ao ser aceita na Faculdade de Engenharia Elétrica da Universidade
Federal de Uberlandia no curso de Pds-graduacdo e também pela oportunidade e liberdade em
poder compartilhar de toda e qualquer informacao real da empresa, que atende ao setor de dis-
tribuicdo de medicamentos em todo o Brasil, além do fato de encontrar receptividade por parte
dos funciondrios em colaborar no processo de levantamento de informacdes para defini¢do do

foco da pesquisa.

Um melhor direcionamento e motivacdo para a continuidade da pesquisa foram mais rapida-
mente alcancados mediante a publicacao de um artigo de autoria da pesquisadora em congresso
internacional em Outubro de 2005. Neste momento, a autora também percebeu que existe uma
demanda por conhecimentos na drea logistica cada vez mais concentrada por parte de alunos,

universidades e empresas locais.

A empresa analisada faz parte de uma holding, cujas principais atividades estio relacionadas
ao setor atacadista-distribuidor. Ela iniciou suas atividades na década de 1950 como um arma-
z€m de secos e molhados. Ao final dos anos 1960, ela expandiu suas atividades do armazém

préprio para depdsitos alugados.

No periodo do Milagre Economico, com a passagem de um Brasil Rural para um Novo Bra-
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sil Urbano, a organizagdo expande sua operacao para as capitais. Ao crescimento acelerado da
década de 1970, segue-se a crise econdmica que adentra aos anos 1980, época em que a compe-
téncia se torna o grande diferencial, depois de uma década em que o crescimento generalizado

permitiu o desenvolvimento de todos.

Ao final da década de 80, a nova Central de Distribui¢do aloja mercadorias segundo um
mapa que divide prateleiras em quarteirdes, avenidas, ruas e apartamentos. As empilhadeiras
alcangam mais de 10 metros de altura e o acondicionamento € planejado para garantir a integri-
dade e a qualidade dos produtos. Em 1989, a preparacio para expedi¢do de cargas passa a ser

planejada por computador para dar rapidez ao processo.

No inicio dos anos 1990 o grupo de empresas possui 24 centros avangados de distribui¢do,
funcionando em 18 estados como entrepostos da central de distribui¢do. Nesta época inicia-se
a reestruturacdo do corpo administrativo da empresa, cujo faturamento anual atinge US$ 420
milhdes, tornando-se o maior atacadista-distribuidor da América Latina. Em 1995 atinge R$
1,2 bilhoes de faturamento, 140 mil clientes, frota de 2000 caminhodes, 2250 motoristas e 4000

empregados.

O novo milénio inicia-se com altos investimentos em tecnologia da informagdo que viabi-
lizam interatividade e agilidade nos negdécios. Os desafios e oportunidades que se apresentam
neste ambiente competitivo favorecem a corporagdo, que adota uma estratégia de exceléncia nas
parcerias com clientes e fornecedores. Sua posicdo geografica, logisticamente favordvel, em
funcao das atividades produtivas das industrias e setores de negdcios da regido, permite planejar
novos investimentos em unidades de negdcios que integram qualidade, eficicia e tecnologia e

potencializam o uso da estrutura implantada para transformar valor em novas oportunidades.

Assim, a holding cria uma nova unidade de negdcio para suas operagdes financeiras e acesso
ao crédito para seus clientes e uma nova unidade de negdcio para realizar a distribuicdo especi-

fica de produtos farmacéuticos.

1.5 Metodologia

Pode-se definir pesquisa como o procedimento racional e sistematico que tem como objetivo
proporcionar respostas aos problemas que sio propostos. A pesquisa € requerida quando ndo se
dispde de informagdo suficiente para responder ao problema, ou entdo quando a informacao
disponivel se encontra em tal estado de desordem que nao possa ser adequadamente relacionada

ao problema.

A pesquisa € desenvolvida mediante o concurso dos conhecimentos disponiveis e a utiliza-
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cdo cuidadosa de métodos, técnicas e outros procedimentos cientificos. Na realidade, a pesquisa
desenvolve-se ao longo de um processo que envolve inimeras fases, desde a adequada formula-

cdo do problema até a satisfatoria apresentacao dos resultados |Gil(12)).

A principal razdo que determina a realizacao desta pesquisa pode ser classificada como de
ordem prética, pois decorre do desejo de conhecer com vistas a fazer algo de maneira mais
eficiente ou eficaz para ser posteriormente utilizado por empresas que prestam servicos de dis-

tribui¢do de produtos farmacéuticos.

1.5.1 Técnicas adotadas na pesquisa tedrico-aplicada descritiva

A pesquisa realizada no presente trabalho enquadra-se no campo das pesquisas Tedrico-

Aplicada Descritiva.

As categorias das pesquisas diferem de acordo com o propodsito da pesquisa, das questdes

pesquisadas, da precis@o da hipdtese formulada e o método de coleta de dados utilizado.

A classificagdo dos tipos de pesquisa proposta por Westfall(13) estd definida em:

Exploratéria : Procura descobrir novas relagdes
Descritiva : destinada a descrever as caracteristicas de uma determinada situagao e

Experimental : destinada a testar hipdteses especificas, isto é, testar idéias, tentativas de rela-

coes.

O principal objetivo da pesquisa descritiva € a descri¢do das caracteristicas de determinada
populagdo ou fendmeno ou, entdo, o estabelecimento de relacOes entre varidveis, cuja princi-
pal caracteristica reside na utilizagdo de técnicas padronizadas de coleta de dados, tais como o

questiondrio e a observacgao sistematica.

A adocao deste conceito parece adequada para a realizacdo desta pesquisa, dado que o ob-
jetivo € desenvolver um sistema de roteirizacdo de veiculos, que ao otimizar a distribuicao,
proporciona também a reducao dos atrasos nas entregas. Esta é uma drea em crescente expansao
e ainda carente de sistemas mais robustos que possa considerar as caracteristicas e necessidades

particulares de cada empresa.

A pesquisa descritiva € utilizada quando se busca uma nova visao do problema, as possiveis
decisdes alternativas e as varidveis relevantes que devem ser consideradas. Tipicamente existe

um pequeno conhecimento prévio sobre o que construir.
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As pesquisas descritivas sdo, juntamente com as exploratdrias, as que habitualmente reali-
zam os pesquisadores sociais preocupados com a atuagdo pratica. Sao também as mais solici-
tadas por organizagdes como institui¢cdes educacionais, empresas comerciais, partidos politicos,

ect.

Neste sentido, em um primeiro momento, este trabalho consite de uma pesquisa bibliogra-
fica sobre o assunto em questao, com a finalidade de buscar informagdes sobre a utilizagdo atual

e opinides reinantes, bem como ter uma visao geral dos trabalhos ja realizados.

Num segundo momento, conforme os objetivos desta pesquisa, optou-se pela utilizacao do
método de estudo de campo. Este método tende a utilizar muito mais técnicas de observacao do

que de interrogacao.

No estudo de campo, o pesquisador realiza a maior parte do trabalho pessoalmente, pois
¢ enfatizada a importancia de o pesquisador ter tido ele mesmo uma experiéncia direta com a
situacdo de estudo. Também se exige do pesquisador que permanega o0 maior tempo possivel na
comunidade, pois somente com esta imersdo na realidade € que se pode entender as regras, os

costumes e as convengdes que regem o grupo estudado Gil(12).

Como todos os métodos de investigacdo, o estudo de campo também apresenta algumas
desvantagens, por exemplo, sua realizacdo requer mais tempo do que um levantamento. Como
na maioria das vezes os dados sdo coletados por um Unico pesquisador, existe o risco de sub-
jetivismo na andlise e interpretacdo dos resultados da pesquisa. A ocorréncia dos vieses acaba
comprometendo a qualidade dos resultados, cabendo aos pesquisadores redobrar os cuidados

tanto no planejamento quanto na coleta e andlise dos dados para minimizar os efeitos dos vieses.

1.6 Estrutura do texto

Na secdo[I.1]¢é apresentada a caracterizagdo geral do problema abordado na pesquisa seguida

da descri¢do da motivagdo do trabalho e objetivos.

No capitulo[2]¢ apresentada uma evolugdo histdrica dos sistemas de roteiriza¢do e programa-
¢do de veiculos, seguidos das descri¢cdes do historico da unidade de negdcio, do ciclo de pedido,
da soluc¢do atualmente utilizada pela empresa deste estudo e caracterizacao geral dos programas

de roteirizacdo de veiculos existentes no mercado.

No capitulo [3] é feita uma descri¢do sumdria das principais técnicas, métodos, heuristicas e
meta-heuristicas que sdo utilizadas para a resoluc@o de problemas de roteiriza¢ao e programacao

de veiculos, e tambem a exemplificagdo de algumas aplicacdes desses métodos nos sistemas de
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roteirizacao de veiculos que estdo sendo utilizados no mercado.

No capitulo [] é apresentada a metodologia e o funcionamento dos Algoritmos Genéticos.
Discute-se representacao de solug¢des, populacdo inicial, fungdo de aptidao e operadores genéti-

COS.

No capitulo [5| a metodologia de algoritmos genéticos € aplicada ao problema do caixeiro

viajante.

No capitulo [6] aborda-se o problema da roteirizagio de veiculos, e propde-se sua solu¢do

utilizando algoritmos genéticos.

O capitulo [7 apresenta os resultados computacionais obtidos com o sistema implementado,

comparando-os com resultados conhecidos na literatura.

No capitulo 8| sdo apresentadas conclusdes obtidas com o trabalho. Sdo também apresenta-

das propostas de trabalhos futuros relacionados com o tema da pesquisa.
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Capitulo 2

O Problema e sua Contextualizacao

2.1 Evolucio histérica

Uma visdo historica € como um pano de fundo para tecer algumas consideragdes sobre
a evolucdo dos métodos de resolugdo utilizados para solucionar problemas na distribuicao de

mercadorias e sua ligacdo com o conhecimento.

De acordo com |Assad et al.(3), uma importante consideracdo na formulacdo e solugdo de
problemas de roteirizacdo e programacao de veiculos € o esforco computacional associado as vé-
rias técnicas de solugdes. A maioria desses problemas pode ser considerada como um problema

de rede, cuja dimensdo € medida pelo nimero de nds (clientes) resultantes na rede (roteiro).

Nas primeiras geracdes, os sistemas de roteirizagdo e programacao de veiculos eram exe-
cutados nos chamados mainframes, os resultados gerados nem sempre podiam ser conhecidos
imediatamente, pois dependiam tanto do tempo de processamento como da sua prioridade na
fila de espera para resolucdo. Além disso, esses sistemas nao apresentavam recursos graficos
e interativos, prejudicando ainda mais o entendimento e a aceitacdo das solu¢des por parte dos
usudrios. Também, ndo era possivel testar alteracdes manualmente nas solugdes obtidas, de
modo a atender restrigdes ndo consideradas explicitamente nos parametros de entrada do mo-
delo, sendo que alguns destes recursos s6 vieram a se tomar possiveis e acessiveis com o advento

e a evolucdo dos microcomputadores Ferreira Filho e Melo(14).

Logo depois, surgiram os sistemas auxiliados por computador para roteirizacdo de veiculos,
que, em vez de fornecer ao usudrio uma solucio pronta, auxiliavam-no a examinar em menor
tempo diferentes alternativas, permitindo ao usudrio (programador ou despachador) preocupar-

se com as condicionantes do problema mais dificeis de serem consideradas, e ainda visualizar
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Tabela 2.1: Principais caracteristicas de alguns roteirizadores.

Software | Janelas Coleta de | Miiltiplas | Roteiros | Dist. e | Mudanca | Recurso
de tempo | retorno rotas por | com tem- ma- grafico
Backhaul | veiculo pernoite | pos de | nual de
viagem solucoes
DSS Rigidas Sim Sim Sim Coorde- Nao Nao
nadas
EZ- Rigidas Sim Sim Sim Rede ou | Sim Nao
ROUTER coord.
FLEET- Nio Nio Sim Nio Coord., Sim Sim
ROUTER Zonas
de velo-
cidade,
Barreiras
MICRO Rigidas Sim Sim Sim Coorde- Sim Nao
VEH nadas
PLAN
PARA- Rigidas Sim Sim Sim Rede ou | Nao Nao
GON coord.
ROAD- Flexivel Nao Sim Nao Rede ou | Sim Sim
NET coord.
ROUTE- | Rigidas Sim Sim Nao Coorde- Sim Sim
ASSIST nadas
ROUTER | Nao Nao Sim Sim Coorde- Nao Nao
nadas
TRUCK- | Rigidas Sim Sim Sim Coord., Sim Nao
STOPS Zonas
de velo-
cidade,
Barreiras

Fonte: |Golden e Bodin{(15)

os impactos econdmicos e operacionais decorrentes de alteragdes manuais. No entanto, cabia ao

usudrio propor as melhores alternativas, assim como selecionar a mais adequada.

Na segunda geracdo, desenvolvida em meados dos anos 80, tais sistemas consideravam um
numero maior de restricdes reais, sendo que alguns ja apresentavam recursos grificos em suas
resolugdes. A tabela [2.1] apresenta um resumo das principais caracteristicas de alguns deles.

Para maiores detalhes, consultar o trabalho |Assad et al.(3).

Nos anos 90 o estrondoso avanco tecnolégico em termos computacionais, associado as in-
tensas pesquisas desenvolvidas na drea de pesquisa operacional, foram fundamentais tanto ao
desenvolvimento de melhores solu¢des aos problemas de roteirizagdo e programacdo de vei-

culos quanto a maior e melhor integracao destes sistemas aos demais sistemas de negdcios da
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empresa (compras, vendas, producgdo etc.).

Nesse mesmo periodo muitos desses sistemas passaram a contar com o apoio da tecnologia
de Sistemas de Informacgdo Geografica (SIG), permitindo, além de uma perfeita visualizagcdo e
edicao de rotas e paradas em mapas ja utilizados pelos motoristas, identificar e geocodificar to-
dos os pontos de atendimento a partir dos proprios enderecos dos clientes, bem como armazenar
quaisquer tipos de informacdes referentes aos mesmos. A integracdo dos SIG aos modelos de
roteirizacdo e programacgdo permitiu a concep¢ao dos chamados Sistemas de Apoio a Decisdo
Espacial (SADE).

Atualmente, a grande maioria dos roteirizadores disponiveis ja apresenta tecnologia base-
ada nos SADE, ou seja, sao dotados de varios recursos computacionais, matematicos e graficos
que proporcionam plataformas cada vez mais amigdveis, em termos de interface com o usua-
rio; flexiveis, na adequagdo operacional da empresa; e robustas, na medida que seus algoritmos
resolvem problemas com niimeros de pontos de atendimento (clientes) cada vez maiores, consi-
derando restricdes cada vez mais complexas (hordrios de circulacgio e atendimento, capacidades

de veiculos etc.).

Além disso, o maior uso da Internet e a intensificacdo do comércio eletronico (e-commerce),
provocado por avancos na drea de comunicacdo intra e inter-empresarial, tem aquecido o mer-
cado, provocando uma grande revolugdo tecnoldgica no sentido de melhoria de relacionamento

com o cliente final e, conseqiiente obtencdo de vantagem competitiva sobre a concorréncia.

Recentemente pode ser observada uma tendéncia de muitos destes roteirizadores se apre-
sentarem disponiveis como parte de um conjunto de sistemas integrados de gestdo empresarial
(ERPs e os Supply Chain Software) que possibilitaria, a partir da propria internet, disponibilizar
a clientes finais informacdes sobre carregamentos, localizag¢do de veiculos, previsiao de horarios

de chegada, servicos de solicitagdo automética de pedidos etc.

2.2 Farma Service

No inicio dos anos 90 a Farma Service foi criada para atender as solicitacdes dos préprios
clientes, mediante a demanda do mercado dos farmacistas, que se ressentiam da falta de um

atacadista de Ambito nacional.

Para aprimorar o atendimento e aumentar a agilidade, tendo em vista as condi¢des favoraveis
do mercado, foi criada a distribuidora de medicamentos, que em seu primeiro ano de operacao

jéa relacionava-se com as 30 maiores industrias nacionais de medicamentos.
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Ap6s a consolidacdo da Unidade de Negdcio, a Farma Service passa a trabalhar com especial
atencdo em busca da regularidade no atendimento, por meio de um processo logistico que visa

atender a regra OTIF (On Time In Full) buscando alcancar o nivel de servico de 100%.

A Farma Service € o unico distribuidor especializado farmacéutico para entrega de medica-
mentos que esta presente em todas as localidades do pais e oferece um composto mercadolégico
que abrange produtos de higiene, beleza, medicamentos OTC (sem exigéncia de receitudrio mé-

dico), éticos e genéricos.

Os processos de distribuicdo seguem a regra da categoria de negdcio de farmdcias, que

restringe a estocagem da maioria dos itens entregues nos pontos de vendas.

Devido ao alto custo de investimento em estoques e requisitos regulatérios quanto a validade
e conservacao, as farmdcias fazem seus pedidos diariamente e exigem entrega no prazo maximo

de 24 horas do mesmo.

Portanto, o nivel de servico do distribuidor estd intimamente relacionado com o tempo de
entregar um pedido completo ao cliente, o qual vai desde a recep¢ao do pedido até a entrega no

ponto de venda propriamente dito. A Figura[2.1mostra os componentes envolvidos no fluxo da

Figura 2.1: Fluxo da cadeia de suprimentos para distribuicdo de medicamentos.
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cadeia de suprimentos para a distribuidora de medicamentos.

2.3 Ciclo do pedido

Para um perfeito atendimento, manutengdo e conquista de novas fatias do mercado farma-
céutico, um dos principais objetivos do televendas € conquistar e manter o relacionamento com

os clientes. A captagdo dos pedidos se da das seguintes formas:

Televendas Ativo sdo estipuladas metas para os vendedores: os quais contactam os clientes
oferecendo promocdes, novidades, etc.E feito um acompanhamento do tempo gasto na
ligacdo com o cliente e a meta € alcangada na medida que o funciondrio consegue aten-
der um determinado nimero de clientes em um determinado tempo. Obviamente este
numero de clientes atendidos estd intimamente relacionado com a quantidade de vendas

efetivamente realizada.

Televendas Receptivo como no Televendas Ativo, sdo estipuladas metas para os vendedores,
mas aqui eles sdo receptores das ligacdes dos clientes, que fazem seus pedidos e outras

solicitagdes.

RCA - Representante Comercial Autonomo o profissional de vendas se utiliza de um palm-
top (equipamento que cabe na palma da mao) desenvolvido pela tecnologia de automagao
de vendas para enviar os pedidos dos clientes, entdo efetuados diretamente nas farmécias
pelo RCA.

Link o cliente farmacéutico se utiliza de um computador no préprio estabelecimento comercial

para solicitar seus pedidos ao distribuidor.

A anélise do credit score' do cliente é um dos principais componentes do processo de aten-
dimento do cliente. Um conjunto de critérios para verificagdo e acompanhamento do status do
cliente sdo implementados no sistema de andlise de crédido, cuja interacdo com o atendimento
fica disponivel on-line, isto €, durante a conversacao com os clients no momento em que fazem
suas solicitagdes, seja pelo Televendas Ativo e Receptivo, pelos RCAs ou pelos proprios clientes

via Link com o Televendas.

O ciclo do pedido tem inicio com a operacionalizagcdo das alteragdes no status do pedido via

sistema que sao:

"Pontuacio do cliente.
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status 1 pedidos em pré-notas,

status 2 pré-notas impressas,

status 3 pré-notas separadas e conferidas,

status 4 nota fiscal faturada,

status 5 emissdo do romaneio (relacio de notas fiscais para cada rota) e

status 6 posse do aceite ou boleto (comprovante de recebimento assinado pelo cliente).

Enquanto o pedido nao for liberado para atendimento, o sistema mantém o registro do status
do pedido como Pedidos em operagdo , € a0 mesmo tempo, as decisdes sobre viabilidade de
atendimento sdo tomadas durante o processo de andlise de crédito e em seguida comunicadas

aos clientes.

Na medida em que a situacao de crédito do cliente for favoravel e o status do pedido acusar
liberacao, eles sdo entdo enviados ao sistema para estarem aguardando o inicio da impressao de
0.S’s. (Ordem de Separagdo). O processo de producdo ou montagem dos pedidos no depdsito

(CAD) tem inicio com a impressao das O.S’s.

O processo de impressdo das O.S’s. obedece a ordem de prioridade de produgdo, que é
estabelecida de acordo com a distancia entre o centro de distribui¢do e as farmécias. A prioridade

de impressdo e consequentemente a producdo € destinada para as rotas mais distantes.

De posse das O.S s impressas, elas sdo colocadas em caixas de cubagem padrao, gerando-se
um volume para cada caixa. Se a utilizagdo da caixa exceder a sua cubagem, gera-se outra O.S

e por conseguinte, outro volume.

Os produtos sdo organizados em locais de separacdo (enderegos nas prateleiras) de acordo

com uma codificac@o para os diversos tipos comercializados:

1. medicamentos,

2. higiene e beleza,

3. tintura,

4. produtos volumosos e

5. produtos visados, que possuem alto valor agregado, tipo: viagra, xenical, levitra, vivanza,

etc.
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O processo de agrupamento dos pedidos que pertencem aos grupos de clientes previamente
determinados, acontece em conjunto com a montagem dos mesmos, isto €, na medida em que os

volumes vao sendo gerados, sdo encaminhados aos devidos grupos para a montagem da carga.

No CAD (Centro de Armazenamento e Depdsito), conforme sucede o fechamento dos pe-
didos que pertencem aos determinados grupos, o pessoal de expedi¢do d4 inicio entdo a organi-
zacdo das referidas cargas dentro dos paletes para em seguida, serem carregados nos caminhdes

para entrega na empresa terceirizada que fard a distribuicao.

2.4 Solucao atualmente utilizada

Ao rever a teoria existente sobre a logistica empresarial, pode-se concluir que apesar dessas
expressivas comparacdes de custo, varios autores pesquisados compartilham a idéia de que o
fator logistico mais importante para a empresa nao é somente a contencdo ou reducao de custo,
mas sim, a vantagem competitiva que esta atividade pode conceder as organizacdes. Empresas
que possuem competéncia logistica podem agregar vantagem de custo e de valor, mediante a

colocagdo no mercado de um servigo de qualidade superior ao consumidor Teixeira(9).

Neste contexto surge, entdo, a industria da logistica terceirizada, que tem se tornado um

importante segmento do setor tercidrio tanto em nivel global, quanto em nivel local.

Essas empresas montam um ramo de negécio independente e oferecem ampla gama de ser-
vicos de qualidade a um custo mais baixo, se comparado ao desempenho dos mesmos servigos

realizados pela empresa contratante.

Embora este setor seja dindmico e possua um grande potencial de crescimento, as empresas
que atuam neste segmento enfrentam constantes desafios, cujas origens estdo na concorréncia
existente no setor, na instabilidade da economia, nos avancos tecnoldgicos, no processo de in-
tegracdo da logistica, marketing e produ¢do, na melhoria dos sistemas de armazenamento e es-
truturacdo das informacdes para a tomada de decisdes e até mesmo no desconhecimento técnico
dos executivos em relacdo as ferramentas e técnicas utilizadas para o planejamento de roteiros

de entregas.

Diante deste fato, e até mesmo por uma necessidade de entendimento do processo utilizado
pela empresa terceirizada atualmente contratada, a autora deste trabalho pode verificar pessoal-
mente como € na pratica, a atuacdo da empresa no processo de recebimento da carga vinda do
depdsito, a forma como 0s motoristas montam o sequenciamento e organizagao das entregas nos

veiculos e despacho dos motoristas para a realiza¢do das entregas.
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O local onde a empresa terceirizada em questdo recebe os caminhdes com a carga a ser
distribuida pelos seus motoristas, € chamado de drea de transbordo ou area de transferéncia ou

ainda mais comumente chamado de centro de distribui¢do.

A empresa terceirizada entdo contratada pela empresa em estudo nao se utiliza de um sis-
tema automatizado para o planejamento da distribui¢do, os chamados sistemas de roteirizacao
e programacdo de veiculos. Nessa empresa, cada motorista € responsavel pelas entregas de um
grupo de clientes previamente determinado. As entregas sdo feitas pelos motoristas com base
no conhecimento prévio que os mesmos possuem em relacdo as localizacoes e formas de acesso

as farmacias.

Devido a empresa em estudo nio possuir um servigo de distribui¢do exclusivo, a empresa
contratada presta servigos a outros clientes, o que ocasiona a niao disponibilidade do espaco
livre ideal para a circulag@o dos veiculos nos processos de descarregamento dos paletes vindos
do depdsito e carregamento dos veiculos menores para a distribuicao. Tanto o pouco espaco de
circulacdo como a maior distdncia existente entre os veiculos e o local onde estdo os paletes

dificultam no processo de seqiienciamento e organiza¢do das entregas nos veiculos.

A ordem das entregas € estabelecida de acordo com a proximidade da farmacia com o moto-
rista durante o trajeto para realizar todas as paradas previstas. Os volumes que sdo entregues por
ultimo sdo colocados primeiro no veiculo e os volumes que sdo entregues primeiro sao colocados

por tltimo no veiculo.

A entrega de produtos visados € feita com alguns cuidados a parte devido ao alto risco de
roubo envolvido. Eles sdo colocados em locais separados dos demais volumes no centro de
distribui¢do e apds o sequenciamento e organizacdo das entregas nos veiculos, esses volumes
sdo colocados (na mdo do motorista), no momento da saida, para serem entregues pessoalmente

ao cliente.

2.5 Caracterizacao dos sistemas de roteirizacao existentes no

mercado

O termo roteiriza¢ao de veiculos, embora ndo encontrado nos diciondrios da lingua portu-
guesa, é a forma que vem sendo utilizada como equivalente ao inglés routing para designar o
processo para a determinacdo de um ou mais roteiros ou seqiiéncias de paradas a serem cum-
pridos por veiculos de uma frota, objetivando visitar um conjunto de pontos geograficamente

dispersos, em locais pré-determinados, que necessitam de atendimento.
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Assad et al.(3), apresentaram o primeiro trabalho abrangente que retratava o estado-da-arte
da modelagem de problemas de roteirizacdo e programacdo de veiculos e tripulacdes, e ainda

hoje € considerada uma das mais importantes referéncias sobre o assunto.

Os sistemas de roteirizacdo e programacao de veiculos estdo envolvidos com um conjunto
de grandes e diferentes tipos de problemas. Quando a defini¢do dos roteiros envolve nao s6
aspectos espaciais ou geograficos, mas também temporais, tais como restricdes de horarios de
atendimento nos pontos a serem visitados, os problemas sao entdo denominados roteirizag¢do e
programacdo de veiculos. Os problemas de roteirizacdo podem ser do tipo roteiriza¢ao pura ou

combinados de roteiriza¢do e programacao.

Em se tratando de roteirizacdo pura, condicionantes temporais como horérios de atendi-
mento ou precedéncias entre tarefas , ndo sdo considerados para a definicdao dos roteiros e das
seqiiéncias de atendimento (entregas). As estratégias de solugdo estdo voltadas aos aspectos

espaciais da localizacdo dos pontos a serem visitados.
Os principais problemas de roteirizagdo pura estdo relacionados na tabela

Conforme Hall e Partyka(16), sdo encontrados na literatura problemas de roteirizacao de
natureza mais tatica ou estratégica do que operacional, tais como: problemas integrados de loca-
lizag@o e roteirizacdo; problemas integrados de estoque e roteirizagdo, nos quais a programacao
dos atendimentos deve levar em consideracdo nio s aspectos espaciais e os custos dos rotei-
ros, como também questdes como o nivel de estoque; problemas de faturamento e roteirizagao,
nos quais € preciso definir simultaneamente quem vai ser atendido a cada dia de um periodo de

tempo pré-determinado; entre outros.

Os principais problemas tipicos apontados pelos autores sao os seguintes:

e 0 problema de roteiriza¢do e programacao de Onibus escolares para atendimento de um

conjunto de escolas;

e 0 problema de roteirizacao e programacao de cavalos mecanicos tracionando carretas com
carga completa: cada carreta € tracionada individualmente de um ponto de origem para

um ponto de destino.

e 0 problema de defini¢do de roteiros e programacdo de servicos de coleta de residuos do-
miciliares e de varri¢do de ruas, semelhante ao problema do carteiro chinés, porém com
restricdes de capacidade dos veiculos, de duracio maxima da jornada e de janelas de
tempo associadas aos horérios de proibi¢do de estacionamento, de forma a possibilitar a

execuc¢ao do servigo de varricao.
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Tabela 2.2: Classificagdo dos problemas de roteiriza¢do pura.

Denominacdo | Namero de | Localizacio Limite de ca- | Nimero de | Demandas

roteiros dos clientes pacidade nos | bases

veiculos

Problema um nos nao uma deterministi-
do  caixeiro cas
viajante
Problema do | um arcos nao uma deterministi-
carteiro chinés cas
Problema multiplos nos nao uma deterministi-
de madltiplos cas
caixeiros
viajantes
Problema de | multiplos noés sim uma deterministi-
roteirizagao cas
em ndés com
uma unica
base
Problema de | multiplos noés sim multiplas deterministi-
roteirizagdo cas
em ndés com
multiplas
bases
Problema de | multiplos nos sim uma estocésticas
roteirizagao
em ndés com
demandas
incertas
Problema de | multiplos arcos sim uma deterministi-
roteirizagdo cas
em arcos
com limite de
capacidade

Fonte: |Assad et al.(3)
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e o problema de roteirizac@o e programacao de servigos de transporte de pessoas conhecidos
como dial-a-ride, em geral para o transporte porta-a-porta de idosos e deficientes; cada
usudrio possui local de origem e de destino distintos e eventualmente janelas de tempo; a

precedéncia entre tarefas € uma restricdo fundamental a ser considerada.

e problemas relativos ao transporte de carga (coleta e distribui¢do).

Todos os tipos de problemas citados acima sdo de natureza essencialmente operacional, ou
seja, fazem parte das tarefas rotineiras de programacdo de frota, realizadas regularmente com

periodicidade de curto prazo, em geral didria ou semanal.

Uma boa parte dos problemas de roteirizacdo e programac¢do de veiculos ocorre em cir-
cunstancias em que existe restricdes nos horarios de atendimento e de precedéncia entre tarefas

(coleta deve preceder a entrega e ambas devem estar alocadas ao mesmo veiculo).

Conforme Cunha((17)), um aspecto importante a ser destacado é que, embora a maioria dos
modelos se proponha a otimizar a roteirizacdo, na pratica nem sempre os algoritmos conseguem
levar em consideragdo todas as parcelas dos custos de operagdo, que compreendem nao sé os
custos varidveis com a distancia percorrida, como também os custos fixos dos veiculos e os
custos hordrios da tripulagdo (incluindo a decisdao de utilizar ou ndo horas extras da tripulacao

para reduzir a necessidade de frota e a quilometragem percorrida).

Segundo este mesmo autor, algumas consideragdes devem ser tratadas quanto a utilizacao

dos sistemas comerciais no contexto da distribui¢do no Brasil:

e adefinicdo dos roteiros em que € mais vantajoso o uso de frota propria ou € melhor utilizar
servigos de terceiros, de modo a otimizar o custo total (da utilizacao da frota prépria e do
total de frete pago a terceiros) € outro aspecto em que as especificidades da realidade bra-
sileira na contratagdo de terceiros, particularmente nas operacdes de coleta e distribuicao
urbanas, ndo conseguem ser representadas nos softwares de roteirizagao disponiveis no

mercado

e 0 problema ocorre porque nenhum software de roteiriza¢do disponivel no mercado per-
mite considerar esse tipo particular de estrutura de custo, desvinculada da distancia efe-
tivamente percorrida, levando a solu¢gdes onde os custos com a distancia e com a frota
préopria sejam minimizados, 0 que ndo necessariamente corresponde a solu¢do de menor

custo quando h4 terceiros realizando parte dos atendimentos.

Conforme Cordeau at al.(2002), a maioria dos softwares comerciais e alguns softwares de-
senvolvidos pela propria empresa, sdo fundamentados em metodologias pouco sofisticadas, al-

gumas vezes datados da década de 1960. Isto ocorre principalmente por dois motivos:
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e 0 componente de otimizacdo do software € considerado uma pequena parte do produto,
sendo que a maior parte do esforco € direcionado ao desenvolvimento de sofisticadas

interfaces com o usuario

e os analistas de negdcios e desenvolvedores de software estdo desatualizados quanto ao

desenvolvimento de algoritmos mais eficientes de roteirizacao de veiculos.

Os autores acreditam que o principal obstdculo a transferéncia de tecnologia estd mais pro-
fundamente enraizado. A maioria das heuristicas disponiveis nos softwares de roteirizagdo e
programacgdo de veiculos carece de alguns atributos necessarios para garantir sua adogdo pelas

empresas.

Deve-se destacar ainda dificuldades na etapa de escolha de um sistema de roteirizagao e
programacdo de veiculos. O fato de a maioria desses sistemas serem verdadeiras caixas pretas
em termos dos seus algoritmos de solu¢@o, e o pouco conhecimento técnico especializado por
parte dos representantes locais, acabam levando a escolhas que posteriormente se mostram equi-
vocadas, uma vez que os sistemas nem sempre conseguem atender as necessidades para os quais

foram adquiridos Hall e Partyka(16).
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Capitulo 3

Técnicas de Otimizacao

3.1 Otimizaciao combinatoria

Otimizacdo Combinatéria € um ramo da ciéncia da computacdo que estuda problemas de
otimizacdo em conjuntos. Em um problema de otimizacdo tem-se uma fungdo objetivo e um
conjunto de restricdes, ambos relacionados as varidveis de decisdo. O problema pode ser de
minimizacdo ou de maximizagdo da fun¢do objetivo. A resposta para o problema, ou seja, o
Otimo Global, ser4d o menor (ou maior) valor possivel para a fungio objetivo para o qual o valor
atribuido as varidveis nao viole nenhuma restricio. Em alguns casos, chega-se a valores cuja
alteracio discreta ndo conduz a resultados melhores, mas que néo sio também o Otimo Global -

essas solucdes sdo chamadas de Otimos Locais.

Pode-se imaginar um problema de otimiza¢do como uma caixa preta com n botdes, onde
cada botdo € um parametro do problema, e uma saida que é o valor da funcdo objetivo, indi-
cando se um determinado conjunto de parametros ¢ bom ou ndo para resolver este problema
Miranda((18)).

Modelos baseados em grafos sdo imensamente utilizados em muitos problemas de otimiza-
cdo combinatdria. Grafo € uma forma de representar um conjunto de elementos e suas relagdes.
Esse recurso é muito utilizado para modelar os problemas por ser uma forma bastante intuitiva
para representd-los. Além disso, na literatura podem ser encontrados algoritmos para resolver

diversos problemas em grafos.

Existem muitas classificacdes possiveis para o problema de otimizacdo, e algumas delas
apresentam métodos exatos e eficientes de resolugdo. Outras levam a necessidade de utiliza-

cdo de métodos nao-exatos (heuristicas), uma vez que sua resolucio exata requeriria um tempo
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proibitivo.

Este trabalho aplica a meta-heuristica Algoritmos Genéticos proposta por Holland(19), para
a solucdo do problema de roteirizagdo de veiculos proposto nesta pesquisa. Os algoritmos ge-
néticos sdo métodos generalizados de busca e otimizagdo que simulam os processos naturais
de evolucgao dos seres vivos que podem ser aplicados para a solugdes de problemas de otimiza-
cdo combinatdria, como € o caso do cldssico problema do caixeiro viajante, considerado nesta

pesquisa.

No Brasil, somente as maiores empresas estdo implantando procedimentos de otimizagao,
dada a inexisténcia de ferramentas que considerem as caracteristicas nacionais. Essas empresas
estdo se valendo de sistemas importados customizados (dentro de suas restri¢des originais de
aplicabilidade de cada setor) e destinados originalmente a captacao de lixo urbano, distribuicao

de gds de cozinha e no setor de agronegdcios Lobo et al.(20).

3.2 Métodos utilizados para resolucao de problemas de rotei-

rizacao e programacao de veiculos

Estruturas que podem ser representadas por grafos estdo em toda parte e muitos problemas
de interesse pratico podem ser formulados como questdes sobre certos grafos. Por exemplo, o

problema de rota 6tima surge no problema do caixeiro viajante em teoria dos grafos.

O problema de roteirizacdo de veiculos € um problema de otimiza¢do combinatéria que pode
ser descrito como: Dado uma frota de veiculos com capacidade homogénea ou heterogénea,
um depdsito comum e varios pontos de atendimento (clientes), encontrar o conjunto de rotas

(roteiros) com um custo minimo que atenda toda a demanda.

O problema de roteirizag¢ao de veiculos pode ser resolvido até a otimalidade por vérios algo-
ritmos exatos, entre eles, a técnica branch-and-bound, que consiste em estabelecer ou calcular
limites em solucdes parciais com o objetivo de limitar a quantidade de solugdes completas que

precisam ser examinadas.

De acordo com a natureza deste tipo de problema, a utilizacdo de abordagens exatas nao é
vidvel devido a existéncia de instdncias complexas em um problema de roteirizacao de veiculos.
A aplicagcdo da computag@o evoluciondria encontra limitacdes, fato que leva os pesquisadores
a acreditar em abordagens hibridas, que combina a for¢a da computacdo evoluciondria com o
uso de heuristicas especificas ou simplificacdo do problema (Relaxacdo Lagrangeana) Assad et
al.(3).
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Os algoritmos genéticos sdo encarados como um algoritmo iterativo na medida que possi-
bilitam melhorar uma populacdo de solu¢des candidatas para um determinado problema. Os
operadores de cruzamento e mutagdo sdo aplicados para a recombinacao das solucdes, que con-

siste em mudar, aleatoriamente o valor de uma variavel de decisio.

Os algoritmos genéticos diferem da Busca Tabu e do Simulated Annealing na medida em
que estes exploram o espaco de solugdo seqiiencialmente, enquanto que os algoritmos genéticos

trabalham com populacdes de solugdes Dowsland(21)).

Cordeau et al.(8) apresentaram quatro caracteristicas cruciais para um bom algoritmo para
o problema de roteirizac@o de veiculos e suas variantes. As quatro caracteristicas apontadas sdo:
Precisdo (que mede o quao distante a solucao heuristica ficou da solucdo 6tima ou da melhor
solucdo conhecida); Velocidade (que avalia o tempo para a tomada de decisdes); Simplicidade
(que avalia a facilidade de se implementar e entender o c6digo e também o nimero de parame-
tros que sao utilizados, que podem facilitar ou dificultar a compreensdo do algoritmo, além de
dificultar a implementacdo do mesmo) e a Flexibilidade (que avalia a capacidade para incluir
novas restricdes comumente encontradas na maioria das aplica¢des da vida real). Esses autores
apresentam, ainda, uma comparag¢do entre varias técnicas aplicadas a resolu¢do do problema de

roteirizacdo de veiculos baseadas nestas quatro caracteristicas.

3.2.1 Meétodos heuristicos

Os problemas de roteirizagdo e programacado de veiculos, vistos sob a 6tica de otimizagao,
incluindo o caso particular do caixeiro viajante, possuem ordem de complexidade exponencial,
ou seja, a demanda de esfor¢co computacional para a sua resolucio cresce exponencialmente, na

medida que a dimensao do problema aumenta.

Os métodos de solugdo de todos os softwares e aplicativos comerciais para os problemas
de roteirizacdo de veiculos encontrados no mercado sdo heuristicos, isto €, ndo asseguram a ob-
tencdo da solugdo 6tima do ponto de vista matemdtico. As estratégias de solu¢do heuristicas,
geralmente, se apoiam em uma abordagem intuitiva, na qual a estrutura particular do problema
precisa ser considerada e explorada de forma inteligente para a obten¢do de uma solugdo ade-
quada. Na maioria dos casos, as heuristicas propostas sdo bastante especificas e particulares, e
carecem de robustez, isto €, ndo conseguem obter boas solucdes para problemas com caracteris-
ticas, condicionantes ou restri¢des as vezes um pouco diferentes daquelas para as quais foram

desenvolvidas anteriormente (Cunhai(17]).

De acordo com |Assad et al.(3), a abordagem heuristica para o problema do caixeiro viajante

pode ser classificada em trés classes gerais como:
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Procedimento para construcao de rotas gera um rota inicial por meio de um procedimento

que a cada iteracdo adiciona um cliente a rota,

Procedimento para melhoramento de rotas tenta encontrar uma rota melhor dada uma rota

inicial, por meio de modificagdes na ordem de visitas dos clientes que compdem a rota, e

Procedimento de composicao de rotas constréi uma rota inicial a partir de um procedimento
de construcao de rota, e entdo tenta encontrar um rota melhor usando um ou mais proce-

dimentos de melhoria de rota.

Nos Métodos Heuristicos ndo ha garantia alguma a respeito da otimalidade da solugdo en-
contrada. Isto €, ndo hd como saber se a solu¢c@o obtida estd perto ou longe da melhor solucao
possivel em termos de qualidade. Contudo, ha ocasides em que essa noc¢do de proximidade
faz-se necessdria. Por exemplo, pode-se estar interessado em uma solu¢do que nao precisa ser a
melhor, mas deve ser, no maximo, 10% pior que a melhor solug@o possivel, uma solugdo relati-
vamente boa pode j4 ser suficiente para a aplicagdo que se tem em maos. Nesses casos, entram

em acdo os Algoritmos Aproximados.

3.2.2 Algoritmos aproximados

Em linhas gerais, Algoritmos de aproximagado sio algoritmos que ndo necessariamente pro-
duzem uma solu¢do 6tima, mas solugdes que estdo dentro de um certo fator da solugdo 6tima. O
objetivo é diminuir a0 maximo o intervalo (gap) existente entre a solu¢io 6tima e os resultados

encontrados.

O desenvolvimento de algoritmos de aproximacao surgiu devido a impossibilidade de se
resolver satisfatoriamente diversos problemas de otimiza¢ao NP-dificeis. Isto se refere a impos-
sibilidade, sob a hipdtese de que P € diferente de NP, de se encontrar algoritmos eficientes para

esses problemas.

Nessa situagdo, parece razodvel sacrificar a otimalidade em troca da garantia de uma so-
lucdo aproximada computdvel eficientemente. Certamente, o interesse €, apesar de sacrificar a
otimalidade, fazé-lo de forma que ainda se possa dar boas garantias sobre o valor da solucdo

obtida, procurando ganhar o maximo em termos de efici€éncia computacional.

Esse compromisso entre perda de otimalidade e ganho em eficiéncia é o paradigma dos

algoritmos de aproximacao.

Algumas das técnicas que tém sido usadas em algoritmos de aproximacdo sdo: Métodos

Combinatérios, Métodos usando Programacao Linear, Programacao Semidefinida, Algoritmos
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Probabilisticos, Algoritmos On-Line e Relaxacdo Lagrangeana.

3.2.3 Relaxacao lagrangeana

A relaxacdo Lagrangeana € uma técnica poderosa para a resolucdo de problemas de oti-
mizagdo combinatdria, uma de suas virtudes € a resolu¢do do subproblema como um modelo
independente, podendo com isso, ser explorados quaisquer algoritmos ou métodos para a sua

resolucao Cunhal(22)).

O trabalho de |Assad et al.(3), é considerado, ainda hoje, como uma das mais importantes
referéncias sobre o problema de roteirizagc@o de veiculos, pois contém uma revisao das principais
estratégias e procedimentos de solucdo e das principais aplicacdes conhecidas, abrangendo mais
de 700 referéncias bibliograficas Cunha(22).

Em sua tese de doutorado, (Cunha(22) apresentou um modelo para o problema de roteiri-
zacdo e programacgao de uma frota de veiculos, com restri¢des de janelas de tempo baseado na

relaxacdo Lagrangeana de restricdes do modelo matematico.

Os conceitos de relaxacdo Lagrangiana, como sdo conhecidos hoje, devem-se a Held e
Karp(23)), que formularam um problema Lagrangiano baseado em arvores de cobertura minima,

para desenvolver um algoritmo bastante eficiente para o problema do caixeiro viajante.

3.2.4 Heuristica classica de Clarke e Wright

Durante a observacao de campo para desenvolvimento deste trabalho, foi possivel presenciar
a operacionalizacao do sistema de roteirizacdo em utilizacao pelo atacadista-distribuidor, o Nr-

routing, originado do Trucks cuja implementacao € baseada na heuristica de Clarke e Wright.

De acordo com Ferreira Filho e Melo(14), o Trucks é um dos sistemas mais antigos dispo-

nivel no mercado nacional e o que se tem maiores registros de utilizagao.

A heuristica de Clarke e Wright ¢ uma das mais conhecidas e mais utilizadas na prética,
apesar de suas limitagdes. Este algoritmo possui um score de alta simplicidade e velocidade,

nao contém parametros e € de facil implementacdo.

Essa heuristica inicia-se com tantas rotas quanto forem os clientes. A seguir, as rotas sao
combinadas e a combina¢do que produzir a maior economia satisfazendo as restricdes de ca-
pacidade € realizada. Esse procedimento € repetido até que ndo seja mais possivel combinar

rotas sem violar as restricoes. Esta técnica foi aplicada ao problema de roteirizagdo de veiculos
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classico.

No entanto, Cordeau et al.(8) adverte que, em geral, as solu¢gdes geradas sdo de qualidade
ruim. A falta de flexibilidade € provavelmente, a pior caracteristica deste algoritmo. Enquanto
restricdes adicionais podem, em principio ser incorporadas no algoritmo de Clarke e Wright,
isso normalmente resulta em acentuada deterioragdo na qualidade da solucdo, o que pode ser
explicado pelo fato de que o algoritmo € baseado no principio guloso de inser¢do e nao possui

mecanismo para desfazer anteriormente uma unido de rotas insatisfatoria.

Os autores acreditam que apesar de serem propostos alguns melhoramentos no algoritmo de
CW para produzir rotas mais compactas € o uso de sofisticadas estruturas de dados e estratégias
selecionadas para melhorar as economias, de qualquer modo, frente ao atual nivel de tecnolo-
gia de computagdo, tais melhoramentos estdo rapidamente se tornando irrelevantes Cordeau et
al.(8).

3.2.5 Meta-heuristicas

Meta-heuristicas sdo paradigmas de desenvolvimento de algoritmos heuristicos. Diversas
propostas de meta-heuriticas surgiram nos ultimos anos impulsionadas pelos problemas perten-

centes a classe NP-dificil.

Dentre as meta-heuristicas mais conhecidas pode-se destacar: Algoritmos Genéticos, Scat-
ter Search e Algoritmos Meméticos, que sdo uma familia de modelos computacionais, inspi-

rados na evolugdo natural dos seres vivos;

Diversas meta-heuristicas foram aplicadas ao problema de roteirizacao de veiculos cldssico
com janela de tempo. Entre elas apontamos o trabalho de Tan, Lee e Zhu(24), que usou Si-
mulated Annealing, Busca Tabu e Algoritmos Genéticos. As técnicas implementadas tem um
procedimento de geracdo da solucdo inicial e um procedimento de dupla troca para refinar so-
lucdes. O procedimento de geracdo da solucdo inicial procura gerar solu¢des iniciais factiveis
baseadas na insercdo, em cada iteracdo, de um cliente a uma rota, respeitando-se as restri¢des

de capacidade do veiculo e da janela de tempo de cada cliente.
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3.2.6 Simulated annealing

Gomes Junior, Souza e Martins(25) apresentaram uma metodologia baseada na metaheuris-
tica Simulated Annealingl, baseada originalmente em conceitos de Mecanica Estatistica consi-
derando a analogia entre o processo fisico de recozimento de metais e a resolucao de problemas
de otimizag¢do combinatorial, para resolver eficientemente o problema de roteirizacdo de veicu-

los com janela de tempo.

Esta metodologia faz uso de mecanismos auto-adaptativos para determinar a temperatura
inicial e o nimero maximo de iteracdes em uma dada temperatura. Por um determinado nimero
de vezes, sempre que a temperatura atinge um valor limiar, € feito um reaquecimento para tentar
escapar de 6timos locais a baixas temperaturas. Além disso, sempre que o método encontra uma

melhor solucio, € aplicado um mecanismo de busca local para refinar a solucao.

3.2.7 Busca tabu

A Busca Tabu é um método de busca local, que utiliza uma estrutura de memdria de curto e

longo prazo para escapar de 6timos locais.

Segundo Mortati(26)), que aplicou a método da Busca Tabu ao problema de roteamento
periddico de veiculos, ele é utilizado, com sucesso, em uma grande variedade de problemas de
otimizacao combinatdria e existe escassez de implementagdes com este método para os sistemas
de programacao e roteirizag@o de veiculos. O problema de roteirizagao periddica de veiculos é
uma extensao do problema cldssico de roteiriza¢do de veiculos, que consiste em associar uma
combinacdo de dias de visitas a cada cliente e, para cada dia do horizonte de tempo, definir as
rotas dos veiculos de tal forma a visitar os clientes alocados para cada dia objetivando minimizar
o custo total das rotas percorridas pelos veiculos ao longo do horizonte de tempo, sujeito a

restricdes operacionais.

A aplicagdo da Busca Tabu na roteirizacao de veiculos, corresponde a meta-heuristica com
resultados mais promissores. Entretanto, os autores destacam que, embora a qualidade das solu-
¢des obtidas por meio de meta-heuristicas seja muito superior as das heuristicas convencionais,
os tempos computacionais ainda sdo elevados, o que dificulta a sua incorporacdo as aplicagdes
comerciais. Adicionalmente, segundo os autores, as meta-heuristicas sdo muito dependentes do
contexto e requerem ajuste fino de parametros de processamento caso a caso, 0 que também

inviabiliza sua utilizacdo em softwares comerciais |Laporte et al.(27).

'Na Metalurgia, annealing significa recozimento, uma técnica pela qual se remove defeitos do metal por meio
de seu aquecimento e resfriamento gradativo

34



3.2.8 Colonia de formigas no problema do dial-a-ride.

Sao algoritmos baseados no comportamento das formigas para encontrar comida;

Baba et al.(28)), apresentaram um trabalho com proposta de uma heuristica de solu¢io para
o problema da programacao e roteirizacio de veiculos para o transporte de pessoas portadoras
de deficiéncia. Neste tipo de problema, conhecido na literatura como o problema do dial-a-ride,
os usudrios fazem solicitagdes de transporte de um ponto especifico de embarque para um ponto

especifico de desembarque.

O objetivo do problema € determinar uma programacao de rotas que atenda as solicitagdes
de transportes sujeita as restricdes de nimero de veiculos disponiveis, janelas de tempo nos
pontos de coleta e entrega, capacidade do veiculo, precedéncia da coleta sobre a entrega e tempo

maximo de tolerancia do passageiro dentro do veiculo.

O problema estudado nesse artigo aplica-se ao caso em que a frota de veiculos € finita,
heterogénea e os veiculos partem de diferentes garagens dispostas geograficamente na regido de

onde surgem as solicitagoes.

A heuristica proposta no trabalho dos autores é baseada na meta-heuristica colonia de for-
migas e procura maximizar o nimero de solicitacOes atendidas ao menor custo possivel. Os
resultados computacionais, obtidos a partir da aplicacdo da heuristica em dados reais de um
operador da cidade de Sorocaba-SP, sugerem um desempenho promissor para a utilizagao de

colOnia de formigas no problema do dial-a-ride.

3.3 Inteligéncia Artificial

Inteligéncia Artificial € uma das ci€ncias mais recentes, que atualmente abrange uma vari-
edade enorme de subdreas, que vao desde dreas de uso geral, como aprendizado e percepcao,
até tarefas mais especificas, como jogos de xadrez. A IA sistematiza e automatiza tarefas in-
telectuais e, portanto, é potencialmente relevante para qualquer esfera da atividade intelectual

humana.

Mas, como pode existir Inteligéncia Artificial? E justamente por existir essa inteligéncia
associada a um hardware que pesquisadores em neurociéncia perceberam que poderiam resolver
problemas simples ou complexos por meio de maquinas. Outros bons exemplos do uso da Inteli-
géncia Artificial sdo os sistemas de reconhecimento de padrdes no comportamento de mercados,

controle de aparelhos pelo uso da voz, sistemas de data mining, etc.
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Em 1969, deu-se o primeiro congresso de I.A. de onde provém a primeira revista sobre
este tema, a Artificial Intelligence, abrindo-se deste modo, as portas ao terceiro periodo, o dos
sistemas especialistas. Estes, também chamados de agentes inteligentes, sdo programas que

possuem um vasto e especifico conhecimento sobre um determinado assunto.

Os sistemas especialistas pretendem simular o pensamento de um perito humano. O pri-

meiro sistema especialista, 0 DENDRAL foi criado em 1985 por Edward Feigenbaun

O planejamento como exemplo de aplicac@o pratica da Inteligéncia Artificial, estd intima-
mente ligado ao raciocinio. Um programa com capacidade de planejar € capaz de fazer esco-
lhas hipotéticas, estabelecer compromissos e ordenar as suas escolhas segundo os critérios que
melhor servem os seus objectivos. O planejador consegue ainda avaliar se 0s compromissos

tomados até entdo conduzem a um plano completo e coerente.

Um exemplo de um excelente planejador é o Deep Blue, o programa da IBM que venceu
o campedo mundial de xadrez Kasparov em 1997. O programa foi capaz de elaborar planos

estratégicos e adaptd-los as novas situagdes de jogo que foram surgindo.

Assim funciona um planejador, ele fixa um objetivo, e atinge-o supervisionando um ou mais
dispositivos capazes de realizar agcdes no mundo real. Estes tipos de programas vem muitas
vezes substituir os programas de procura que tentam passar de uma situacdo inicial (dados),
através de sucessivas aplicagdes de transformacdes a representacdo dos dados do problema, para
uma situacao final (objetivos). O planejador aproxima-se muito mais de uma solugdo heuristica

e do processo como nos, homens, pensamos.

Procuram-se resolver problemas gerais, tomar decisdes e raciocinar em interagdo com uma
base de dados.

A visdo estd muito ligada a ideia de percepcdo computacional e do fato de a maquina re-
conhecer o seu ambiente e comportar-se de acordo com este. Assim encontramos a percepcao
visual computacional relacionada com os movimentos dos agentes, com a sua coordena¢do mo-
tora, o controle dos seus movimentos € ndo pode-se deixar de falar em robética ao abordar esta

nova concepgao de visdo ativa.

3.4 Data Warehouse

Para identificar e tratar as causas internas e externas a empresa, recomenda-se a utiliza¢ao de
ferramentas complementares da tecnologia da informacao, que, a partir de um Data Warehouse

bem alimentado, produz e distribui informacdes uteis. Este banco de dados funciona paralelo
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aos sistemas operacionais da empresa e tem por objetivo organizar os dados corporativos, de

forma a dar subsidios de informacdes na tomada de decisdes Ross(29).

Para registrar e posteriormente utilizar os dados nas andlises gerenciais, é necessdrio agili-
zar o uso de métodos de armazenamento, estruturacio e tecnologias de geracdo e recuperacao
das informacdes. Como exemplo, pode-se citar um relatério contendo todos os clientes que

compraram nas ultimas quatro Segundas-feiras.
Para o ramo de distribui¢do de medicamentos, alguns dados relevantes a serem registrados

para posteriores utilizacdes sdo:

1. cadastro de clientes,

2. perfis de crédito e de consumo,

3. dados de estudos macroecondmicos,

4. dados de pesquisas sobre comportamento de compra,
5. indicadores de nivel de satisfacdo de clientes,

6. relatérios de viagens dos motoristas,

7. indicadores de tendéncias de mercado e

8. resultados quantitativos de negdcios (base de clientes, volume de vendas,faturamento, vo-

lume de cancelamentos de produtos e clientes, etc.).

No caso da empresa em estudo, para chegar a um diagndstico sobre os problemas de atrasos
nas entregas, a partir da anélise das causas internas e outras alheias a organizagdo, sio indicadas
as aplicacoes de ferramentas que identifiquem as solugdes possiveis aos problemas diagnostica-

dos.

Neste trabalho, recomenda-se a utilizagdo da Inteligéncia Artificial (IA), conjunto de téc-
nicas que explora o espago de busca das melhores respostas a um problema considerando as
suas restri¢cdes. Tais técnicas possuem capacidade de processar bases de dados volumosas e

diversificadas, bem como de produzir solu¢des de qualidade para um problema |Yepes(30).

Recomenda-se, também, o uso de ferramentas de andlise estatistica, que visam organizar,
resumir e simplificar as informacdes complexas para facilitar o entendimento e a tomada de

decisodes [Stevenson(31).

A seguir apresenta-se algumas ferramentas que, se aplicadas a solu¢do de problemas, per-

mite alcancar o aumento da competitividade da unidade de negdcio.
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3.5 Analise estatistica

A inferéncia estatistica diz respeito a andlise e a interpretacao de dados amostrais, efetuando
determinada mensuragdo sobre uma parcela pequena, mas tipica, de determinada populagdo

Stevenson(31).

Muitas organiza¢des mantém milhares de itens em estoque. Utilizando a técnicas estatisticas
por amostragem, pode-se estimar o valor do inventério, sem proceder a contagem dos itens um
a um. Isto acontece porque a amostragem reduz a quantidade de dados a coligir e a analisar e

gera informacdes uteis, que devem ser usadas rapidamente para preservar seu valor.

Stevenson(3 1) afirma que os modelos estatisticos podem ajudar a reduzir o grau de comple-
xidade de problemas, simplificando situacdes da vida real, por meio da ilustracdo de aspectos
de um determinado contexto, sem que para isso tenha que usar detalhes pouco relevantes do

problema.

Os modelos podem ser intuitivos, para transmitir conceitos e idéias, sem dar muita atenc¢ao
ao que ¢ irrelevante; ou podem ser graficos, para criar imagens mentais; ou ainda, podem ser
tabelas e equacdes que auxiliam na resolu¢do de problemas. Os modelos levam a quantificagdo

e formalizacdo do que se sabe acerca de um problema.

Se informagdes necessdrias forem deixadas de lado e o problema nao for corretamente iden-
tificado, quantificando todas as varidveis relevantes, o modelo serd usado incorretamente e pode
levar a sérios erros de julgamento no processo de tomada de decisdes. Informagdes sobre um
determinado mercado devem ser apuradas de forma cientifica, por meio de um exame minucioso

e com definicao clara dos objetivos Hughes(32)).

Para este fim, |Hughes(32) recomenda o uso de instrumentos de modelagem, que sio pro-
cessos de andlise de banco de dados por meio de dados matematicos e estatisticos, que vao
determinar algumas férmulas matematicas para explicar o comportamento de compra e de con-

sumo dos clientes.

Geralmente, usa-se uma amostra estatistica (10% ou menos de todo o banco de dados) para
prever as respostas de todo o grupo. As vdrias formas da modelagem podem contemplar o
uso de dados demograficos, psicogréficos, freqiiéncia e valor de compra, histérico de retorno a

promocdes, recéncia da dltima compra Hughes|(32)).

Esta previsao pode ser utilizada para diminuir o nimero de promogdes, reduzir custos, am-
pliar a porcentagem de respostas precisas, reduzir erros e ciclos de tempo e impulsionar lucros.
Estes instrumentos permitem entdo que se defina, segmente e direcione as estratégias das orga-

nizagdes aos clientes e parceiros com alto potencial de resposta.
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As ferramentas de andlise estatistica de informacgdes complexas e volumosas visam facilitar
o entendimento, a descri¢do, a discussdo e, sobretudo a correta interpretacdo de dados brutos,
os quais vao traduzir um padrdao de comportamento, cuja importancia em conhecer, estd direta-

mente relacionada com o sucesso no atendimento ao cliente.

A criacdo de modelos estatisticos baseados em correlagdes € possivel a partir da utiliza-
¢ao dos registros de vendas, conhecimento da freqiiéncia de compra dos clientes, resultados de
pesquisas de marketing, dados demograficos e demais informacgdes sobre comportamentos de

consumo que podem ser adquiridos de bases de dados externas.

A funcdo do modelo € encontrar a correlagdo existente entre estes dados, quantificar e dar
o devido tratamento a influéncia dos diversos fatores, classifica-los e aplicar esta andlise para a

previsdo de futuros retornos e vendas.

Hughes((32) afirma que, uma vez iniciado o modelo, ele deve ser usado com freqii€ncia
para determinar as qualificacdes dos clientes e parceiros. Esse tipo de processo - aplicagdo dos
dados, processamento das informagdes, andlise e tomada de decisdo - € dispendioso, mas pode
levar a perda de clientes se ineficaz e lento, pois é impossivel para a equipe de trabalho analisar

isoladamente todos os casos com agilidade e precisao.

O éxito na elabora¢do do modelo mais adequado ao negdcio auxilia também na determina-
¢do do valor de tempo de vida dos clientes e estabelece um didlogo que vai beneficiar ambas as

partes.

3.6 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) foram originalmente desenvolvidas pelo Neuroanatomista
Warren McCulloch e pelo matematico Walter Pitts, em 1943. No primeiro trabalho - A logical
Calculus of the Ideas Immament In Nervous Activity -foi definida a base para o funcionamento
das redes légicas de nodos e novas idéias sobre as maquinas de estado finito. Esse trabalho teve
como principal objetivo apresentar a capacidade desse modelo artificial na resolucdo de proble-
mas computacionais. Mais tarde, a idéia de aprendizado foi desenvolvida por Donald Hebb, em
1949, que demonstrou que isso seria possivel por meio da variacdo dos pesos sindpticos, como

nas redes neurais bioldgicas.

Com base na analogia da natureza, as redes neurais artificiais, ttm o comportamento se-
melhante ao dos neurdnios do cérebro, e sdo adequadas para a resolucdo de problemas cujos
dados sdo de natureza fuzzy, isto €, opinides pessoais de categoria mal definida, ou sujeitas a er-

ros. Portanto, indicada para lidar com informagdes oscilantes, como por exemplo, as do cenério
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econdmico brasileiro.

Neste sentido, o estudo de dados com significativo grau de nao-linearidade, como as varia-
veis que influenciam as decisdes de compra dos consumidores e a previsdo de demanda, pode

ser feito aplicando as redes neurais, que sdo indicadas para tratar tais complexidades.

A rede neural é uma ferramenta de computagdo aplicavel a diversas dreas, como por exem-
plo, modelagem de processos, aprendizado de processo de decisdo, problema de previsao, deter-
minagdo de acdo de controle, filtragem de dados, aquisi¢do automdtica do conhecimento, mo-
nitoramento e diagndstico rapido, processamento de informacgdes distorcidas ou incompletas, e

orientacdo na solugdo de problemas de otimiza¢cdo combinatdria [Krose e Smargt(33).

Normalmente, as fontes de dados com ruidos, como uma linha telefonica com interferén-
cias, as ruidosas cotacdes de mercado de capitais, uma carga elétrica instavel e outros tipos de
informacdes com distor¢cdes, podem ter comportamento destrutivo, se avaliadas através da mai-
oria das técnicas. Porém, para as redes neurais artificiais isto nao representa uma limitagdo, pois
esta técnica separa tais padrOes obscuros, que podem passar desapercebidos por especialistas

humanos, e métodos estatisticos tradicionais Freeman e Skapura(34).

Desta maneira, com a aplicag¢do da técnica de redes neurais, a identificagdo, recuperagdo e
depuragdo de informagdes poluidas, que entram em um sistema complexo, como o da distribui-

cdo de medicamentos, € vidvel.

Assim, pode-se interpretar as informagdes distorcidas e transformé-las em dados validos no

tratamento e corre¢cdo de desvios para a tomada de decisdes.

3.7 Algoritmos evolucionarios

Na natureza existem muitos processos que procuram um estado estdvel. Estes processos
podem ser vistos como processos naturais de otimizacdo. Nos ultimos trinta anos foram reali-
zadas varias tentativas de desenvolvimento de um algoritmo global de otimiza¢ao que simulasse
estes processos naturais de otimizacdo. Estas tentativas resultaram nos seguintes métodos de
otimizagao:

e simulated annealing, baseado nos processos naturais de annealing (segdo[3.2.06)),

e redes neurais artificiais, baseado nos processos do sistema nervoso central (se¢do[3.6)),

e computacio evolucionaria, baseada em processos evoluciondrios bioldgicos.
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Os algoritmos inspirados em teorias evoluciondrias sao chamados de algoritmos evoluciond-
rios. Estes algoritmos podem ser classificados nas seguintes ramificacdes: algoritmos genéticos
(Holland(19)), programagdo evolucinaria (Fogel(33))), estratégias de evolucdo (Bremermann,
M. e S.(36)), sistemas classificatérios (Holland(19)), programacdo genética (Koza(37))), e ou-
tros algoritmos de otimizacdo baseados na teoria da evolucdo da sele¢do natural de Darwin e

sobrevivéncia do mais apto.

Os algoritmos evoluciondrios sdo algoritmos probabilisticos de busca que simulam a evo-
lucdo natural. Eles foram propostos a mais de trinta anos atrds (Bremermann, M. e S.(36) e
Rechenberg(38))). No entanto a sua aplicacdo a problemas de otimizacdo combinatdéria apenas
recentemente se tornou um topico de pesquisa de interesse. Nos dltimos anos a otimizacao evo-
luciondria tem sido aplicada a vdarios problemas NP-dificeis em vérios dominios de aplicacdo
tais como biologia, quimica, andlise criptografica, identificacdo de sistemas, medicina, micro-
eletronica, reconhecimento de padrdes, planejamento da producdo, robdtica, telecomunicoes,

etc.

Holland(19)) introduziu os algoritmos genéticos. Nestes algoritmos o espacgo de busca de um
problema € representado por uma colecao de individuos. Estes individuos sdo representados por
cadeias de caracteres, freqiientemente chamados de cromossomos. O objetivo do uso de algorit-
mos genéticos € encontrar o individuo do espaco de busca com o melhor material genético. A
qualidade de um individuo é medida por meio de uma fungdo de avaliagdo (também chamada de

func¢ao de aptidao). A parte do espaco de busca a ser examinado € chamada de populacdo.

A teoria da evolugdo de Darwin sustenta que, entre animais de uma mesma espécie, aqueles
que ndo obtém éxito tendem a gerar um nimero reduzido de descendentes e, portanto, apre-
sentando menor probabilidade de ter seus genes propagados ao longo de sucessivas geracdes.
A combinagdo entre os genes dos individuos que perduram na espécie pode produzir um novo

individuo melhor adaptado as caracteristicas de seu meio ambiente.

Ao emular esses processos da teoria darwiniana, uma das técnicas capazes de evoluir solu-
coes de problemas do mundo real s@o os algoritmos genéticos (AGs), métodos generalizados de
busca e otimizagdo que simulam os processos naturais de evolu¢do, fazendo parte de sistemas
inspirados na natureza Yepes(30). Os algoritmos genéticos utilizam uma analogia direta a este
fendmeno de evolugdo na natureza, onde cada individuo representa uma possivel solu¢dao para
um dado problema. Aos mais adaptados € oferecida a oportunidade de reproduzir-se mediante
cruzamentos com outros individuos da populacao, produzindo descendentes com caracteristicas

de ambas as partes.

Se um Algoritmo Genético for desenvolvido corretamente, a populacdo, conjunto de possi-

veis respostas, convergird para uma solucdo 6tima do problema proposto [Yepes(30).
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O capitulo [ apresenta de forma detalhada o funcionamento dos algoritmos genéticos. A

solugdo proposta para o problema considerado neste trabalho baseia-se em algoritmo genético.

A aplicagdo dos algoritmos genéticos para o planejamento da distribui¢do constréi um mo-
delo otimizado ao considerar as restricdes do problema de roteirizagdo de veiculos , pois os
algoritmos genéticos sdo robustos no tratamento das restricdes que determinam este tipo de pro-

blema.

Assim, de posse das informacdes sobre:

p—

. volume de pedidos,

2. quantidade de itens por pedido,
3. numero de rotas,

4. quantidade de clientes,

5. variedade de percursos,

6. tempo de carga e descarga, e

7. das ocorréncias de devolugdes totais ou parciais de pedidos,

a aplicagdo dos algoritmos genéticos na andlise e tratamento dos problemas que afetam a entrega

de medicamentos podera ser eficaz para a identificacdo de rotas otimizadas.
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Capitulo 4

Algoritmos Genéticos

4.1 Introducao

Os primeiros trabalhos relacionados com algoritmos genéticos surgiram em meados de 1950
quando varios pesquisadores comecaram a utilizar computadores para simular sistemas bioldgi-
cos. Entretanto o seu desenvolvimento se iniciou de fato somente a partir de 1970 com uma série
de trabalhos publicados por um grupo de pesquisadores da Universidade de Michigan coordena-
dos pelo Prof. John Holland. A partir dai surgiram técnicas de soluc@o de problemas baseados
em programacao evolutiva, dentro da qual se enquadram os algoritmos genéticos. Apenas re-
centemente a aplicacdo dos algoritmos genéticos em problemas de otimiza¢do combinatdria se

tornou um topico de pesquisa.

Os algoritmos genéticos permitem uma simplificagdo na formulagdo e solu¢do de problemas
de otimizacao, pois incorporam uma solu¢do potencial para um problema especifico numa es-
trutura semelhante a de um cromossomo e aplicam operadores de selecdo e cruzamento a essas

estruturas de forma a preservar informacdes criticas relativas a solu¢dao do problema.

Os algoritmos genéticos mais simples normalmente trabalham com descri¢des de entrada
formadas por cadeias de bits de tamanho fixo. Outros tipos de algoritmos genéticos podem
trabalhar com cadeias de bits de tamanho varidvel, como por exemplo os algoritmos genéticos
usados para programagdo genética. Algoritmos genéticos possuem um paralelismo implicito de-
corrente da avaliacao independente de cada uma dessas cadeias de bits, ou seja, pode-se avaliar a

viabilidade de um conjunto de parametros para a solu¢ao do problema de otimizacao em questao

Normalmente os algoritmos genéticos sdo vistos como otimizadores de fungdes, embora a

quantidade de problemas para o qual os algoritmos genéticos se aplica seja bastante abrangente.
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Programacao evolutiva é um algorimto genético probabilistico iterativo que mantém a cada

iteracdo ¢, uma populacdo de individuos (cromossomos) P(t):

P(t) = (p\, 0% - -, 1)

Em termos matematicos cada individulo p' representa uma solug¢do do problema associado. A
cada iteracdo ¢ existe um mecanismo que permite a renovacdo da populagdo obtendo P(t) a
partir de P(t — 1).

Também a cada itera¢do ¢ cada individuo p' é avaliado segundo uma func¢io que mede o nivel
da sua aptiddo por critérios pré-definidos. Desta forma aqueles individuos considerados mais
aptos sobrevivem, ou seja, passam para a populacao da iteragcdo seguinte, e aqueles considerados

menos aptos, serdo descartados.

Estes procedimentos nos conduzem entdo a um processo de renovacao iterativa das popula-

coes de modo a tentar melhorar as qualidades genéticas de cada individuo.

Superficialmente um programa genético pode ser descrito pelo algoritmo mostrado na fi-
gura[l. 1] Inicialmente é escolhida uma populagdo inicial e a qualidade desta populagdo ¢ deter-
minada. Em seguida, em cada iteracdo, pais sdo escolhidos da populacdo para produzir filhos,
que sdo adicionados a populacdo. Cada individuo da populagdo resultante pode entdo sofrer

alguma mutacao, que € uma alteracdo aleatéria no cromossomo.

Figura 4.1: Fluxo de controle do algoritmo evolutivo.

| inicializacao da populacao |

| calculo da aptidao |

~ sim
solucdo encontrada? @

nao

selecao

A
reproducao
4
mutagao
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4.2 Representacao das solucoes viaveis

Existem vérias formas de representac@o possiveis para 0s cromossomos, como por exemplo
bindria, inteira e real. A essa representacdo se dd o nome de alfabeto do algoritmo genético.
De acordo com a classe de problemas que se deseja resolver pode-se usar qualquer uma destas

formas.

Normalmente uma solucao de um problema esta associado a um cromossomo p representado

na forma de um vetor com m posigdes:
P = <x17x27 s axm)

onde cada componente x; representa um gene (ou uma variavel da solucao).

Dentre os tipos de representacdo de um cromossomo, os mais conhecidos sdo: a represen-
tacdo bindria e a representacdo por inteiros. A representacdo cldssica dos algoritmos genéticos
¢ a representacdo bindria, por ser a mais facilmente interpretada e por se encaixar melhor aos

mecanismos de renovagdo de uma populagdo de cromossomos.

Neste capitulo os operadores genéticos serdo ilustrados considerando-se que a representagcao
adotada € a representacdo bindria. Obviamente os operadores genéticos utilizados devem ser

definidos de acordo com a representacdo adotada.

4.2.1 Representacao binaria

Na representacao bindria os individuos sdo codificados por uma sequéncia de digitos bina-
rios (0 e 1). A sua utilizacdo estd vinculada a algoritmos de codificacio e decodificacdo, que

permitem converter a solucdo para a sequéncia bindria que a representa, € virce-versa.

Para ilustrar, considere o problema de minimiza¢do de fun¢do como segue. Dada uma fun-

¢do f(z) e um conjunto D C R, encontre z* tal que
f(z®) = min{ f(x),Vx € D}
Mais especificamente, seja o problema de minimizar a funcao

fla) =~

x sin ( |ZE|)‘

no intervalo {z € R|z > 0 ez < 512}. O gréfico desta fungdo é mostrado na figura[d.1} Neste
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caso a aptidao de cada ponto da amostra é simplesmente o valor da fun¢io naquele ponto.

Grifico 4.1: Griéfico de f(z) = ‘—x sin ( \x|)‘ no intervalo [—512,512].

flx)?
-500 -400 -300 -200 -100 100 200 300 400 500

-100 A

-200 1
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-400

Uma sequéncia bindria serd usada para representar os valores de x. A precisdao obtida de-
pende do tamanho da sequéncia (quanto maior a sequéncia, melhor a precisdao). Com 10 bits,
pode-se representar 1024 valores diferentes cobrindo o intervalo [0, 512], o que dd uma granu-
laridade de 0.5 para x. Isto significa que a diferenca minima entre os pontos de amostragem
utilizados pelo algoritmo genético ndo poderd ser menor que 0.5. Utilizando-se 11 bits pode-se
representar 2048 valores diferentes, dando uma granularidade de 0.25 para x. De forma geral,

utilizando-se n bits € possivel representar 2" valores distintos, o que dd uma granularidade de

Tmax — Lmin

2n

As sequéncias 000...0 e 111...1 representam respectivamente os limites inferior e supe-
rior do intervalo de busca. Qualquer outra sequéncia de bits € mapeada a um ponto intermedidrio,

como ilustra a tabela &1l

Para mapear uma sequéncia de bits para um niimero real, a sequéncia é primeiro convertida
para um nimero decimal, que é entdo mapeado a um nimero real. Por exemplo, a sequéncia

binéria 0001011010 corresponde ao numero decimal 90, que representa o numero real

90 x 512
T — 45
1024 >0

no dominio do problema, com uma imagem de aproximadamente —5.256. De forma geral o
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Tabela 4.1: Correspondéncia entre seqiiéncias bindrias e valores no intervalo [0, 512].

seqiiéncia binaria | valor
0000000000 0.0
0000000001 0.5
0000000010 1.0
0000000011 1.5
0000000100 2.0
0000000101 2.5
1111111110 511.0
1111111111 511.5

valor correspondente a uma seqiiéncia bindria de tamanho n, equivalente ao nimero inteiro

decimal d, € dado por
Lmax — Lmin

Zrnin + d X
2n

Geralmente para se obter uma precisdo aceitavel requer-se muitos bits € o problema torna o

espaco de amostra muito grande.

A representacdo bindria € suficientemente geral para ser aplicada em qualquer problema,
mas nem sempre € a representacao mais natural ou mais adequada para um problema. Pode ser
o caso de problemas baseados em parametros numéricos, ou na ordem. A natureza especifica
do problema pode sugerir uma representacdo mais apropriada, com operadores de cruzamento e

mutacao proprios.

4.2.2 Representacao em ponto flutuante

Na representagdo em ponto flutuante um individulo € codificado como uma seqii€ncia de

nimeros em ponto flutuante.

No exemplo de minimizagdo de func¢io discutido na se¢édo pode-se representar cada
individulo pelo préprio valor real do dominio da funcdo. No caso de fungdes de variaveis multi-
plas, pode-se representar o individulo por uma seqiiéncia de nimeros em ponto flutuante, sendo

que cada elemento da seqiiéncia corresponde a uma variavel.
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4.2.3 Representacio por inteiros

A representacdo por inteiros pode ser associada a solu¢@o de problemas de otimizagdo com-
binatodria, caracterizados pela busca de uma solucao 6tima dentre um conjunto finito de solucdes.
Sao exemplos o problema do menor caminho em grafo direcionado, e o problema do caixeiro

viajante (capitulo [3).
Para estes problemas a melhor representacdo de um individuo é um vetor de inteiros, onde
os inteiros representam alguma ordenacgdo de nés. Considere o cromossomo

p=(1,3,6,5,4,2,7,9,8)

Neste caso, o vetor de ndmeros inteiros de p, que € uma solugdo de algum problema do caixeiro
viajante, pode representar exatamente a seqiiéncia de cidades a serem visitadas pelo caixeiro

viajante.

Novamente os operadores genéticos definidos para esta representacdo sdo diferentes da-
queles utilizados na representacdo bindria ou real, pois a representacdo € interpretada de uma

maneira peculiar.

No capitulo [5|o problema do caixeiro viajante é discutido com detalhes.

4.3 Funcao de aptidao

Em virtude de os pardmetros do problema serem conflitantes, ou seja, na medida que um

aumenta o outro diminui, a func¢io de aptidao € construida para encontrar o ponto 6timo.

Esta funcdo tem o papel de avaliar o nivel de aptidao de cada cromossomo gerado pelo
algoritmo genético. Em problemas de otimizacido, ela pode simplesmente representar a funcao

objetivo do problema.

4.4 Populacao inicial

A parte do espaco de busca a ser examinado pelo algoritmo genético é chamado de popula-
¢do. Cada um dos individuos da populacao representa uma possivel solu¢do para o problema,
isto é, um ponto no espaco de solucdes. O procedimento para gerar uma populacdo inicial para

um algoritmo genético é muito simples para a maioria dos problemas. Normalmente utiliza-se
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desde procedimentos aleatérios até algoritmos heuristicos para este fim.

Uma vez gerada, a populagdo € avaliada pela fun¢do de aptidao, a fim de medir a sua quali-
dade.

4.5 Operadores genéticos

A funcao dos operadores genéticos € definir regras para uma renovagao eficaz de uma popu-
lagdo. Esses procedimentos ocorrem de foma iterativa tentando melhorar a qualidade genética

de cada individuo.

O desenvolvimento de operadores genéticos estd muito ligado a representacdo de uma solu-
cdo do problema original na forma de um cromossomo. Isso significa que cada solugdo s deve
ser codificada na forma de um cromossomo p e apds as atualizagdes efetuadas pelo operador ge-
nético em p, 0 novo cromossomo p’ serd decodificado para obter a nova solugio s’ do problema

associado. Existem basicamente dois tipos de operadores genéticos:

1. operadores do tipo crossover (cruzamento), €

2. operadores do tipo mutacao

4.6 Cruzamento

A primeira etapa na formagdo de uma nova populacio é a geragdo de novos individulos
a partir de individuos existentes na populacdo atual. Esta operacdo é chamada de cruzamento
(crossover). Ela € realizada pela escolha de pares de individuos, os pais, que produzirdao dois
outros individuos, os filhos, que apresentardo caracteristicas herdadas dos pais. Os filhos produ-

zidos formarao a nova populagao.

Por meio do cruzamento espera-se aumentar a qualidade média da populacdo. Desta forma
o operador de cruzamento deve ser escolhido de tal forma que o algoritmo genético resulte em

uma solugdo proxima da solucio 6tima em um nimero razoavel de iteracdes.

A probabilidade de o individuo ser selecionado para o cruzamento é proporcional a sua
aptidao.
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4.6.1 Selecao

O método de selegao utilizado € denominado de amostragem estocdstica, mais popularmente
conhecido como método da roleta russa, que pode ser entendido da seguinte forma: considere
um circulo dividido em n regides (tamanho da populac¢io) onde a 4rea de cada regido é proporci-
onal a aptiddo do individuo. Coloca-se sobre este circulo uma roleta com n cursores igualmente
espacgados. Depois de girar a roleta, a posicdo dos cursores indica quais os individuos seleciona-
dos. Evidentemente, os individuos cujas regides possuem maior drea terdo maior probabilidade
de serem selecionados vdrias vezes. Em consequéncia disso, a selecao de individuos pode conter

vdrias copias de um mesmo individuo enquanto outros podem desaparecer.

4.6.2 Operadores de cruzamento

Os operadores do tipo crossover sdo baseados em mecanismos deterministicos, adicionando

uma decisdo probabilistica somente quando for gerada uma solugdo invidvel.

A idéia do operador crossover classico, é a de efetuar cruzamentos entre dois ou mais

cromossomos pais para obter cromossomos filhos (offsprings), que sdo adicionados a populacao.

A lista dos individuos selecionados é embaralhada aleatoriamente, criando-se desta forma,
uma segunda lista, chamada lista de parceiros. Cada individuo selecionado € entdo cruzado com

o individuo que ocupa a mesma posi¢ao na lista de parceiros.

Estes cruzamentos na sua versao classica, consistem em efetuar inicialmente cortes nos

cromossomos pais. Por exemplo:
P, = (101]010) = (P} P,

P, = (111]000) = (P! %?)

Um novo cromossomo (offspring) é gerado permutando-se a metade inicial de um cromos-

somo com a metade final do outro.

O, = (P'|R?) = (101|000)
P, = (P'|P?) = (111]010)

Infelizmente, o simples uso de operadores cldssicos conduzem frequentemente a solucdes
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invidveis, dependendo da representacdo adotada. Nestes casos torna-se necessdrio a incorpora-

¢do de regras adicionais para viabilizar tais solucdes.

4.7 Mutacao

O algoritmo genético pode convergir muito rapidamente para uma regido especifica do es-
paco de busca, caso nenhum mecanismo seja implementado para que evite isto. Se esta drea para
onde ele convergir for uma regido de minimos globais, tudo bem. Todavia, existe uma tendéncia
de convergéncia rdpida para uma regido de minimos locais ao invés de minimos globais. Para
evitar este problema, impde-se uma rotina para explorar outras dreas do espago de busca. Isto se

da por meio de alteragdes nos genes por meio da mutagao.

Para todo individuo recentemente criado na populagdo resultante, existe uma probabilidade
proxima de zero de o individuo sofrer uma mutagao, isto €, ele ird mudar suas caracteristicas

hereditarias de forma aleatoria.

4.7.1 Operadores de mutaciao

Os operadores de mutacio introduzem uma alteracdo aleatéria no individuo. No caso da

representacdo bindria € suficiente alterar aleatoriamente alguns bits da seqiiéncia de bits.

Assim, se tivermos um cromossomo

A decisdo de alterar o gene o = 0 para x5 = 1 serd definida a partir de uma fun¢do probabili-
dade associada ao operador. Se esta funcdo aplicada ao gene x5 fornecer valor maior ou igual a

taxa de aceitacdo entdo a atualizacdo de x- € efetivada, obtendo o novo cromossomo

p = (1110101)

4.8 Elitismo

Ao se criar uma nova populacdo por cruzamento e mutagdo, tem-se uma grande chance de
perder os melhores individuos. Elitismo € um método para preservar os melhores individuos de

uma geracao na geracdo seguinte, evitando que a nova populacao se torne pior do que a popula-

51



cdo atual. O elitismo pode simplesmente substituir os piores individuos na nova populagdo pelos

melhores individuos da populagdo atual.
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Capitulo 5

O Problema do Caixeiro Viajante

5.1 Introducao

O primeiro problema de roteirizacao a ser estudado foi o problema do caixeiro viajante
(em inglés traveling salesman problem ou TSP). O objetivo deste problema € encontrar o menor
caminho (rota) para um caixeiro viajante que, partindo de uma cidade origem, deve visitar todas

as cidades de uma dada lista precisamente uma vez, e entdo retornar a cidade origem.

As técnicas para solucdo do problema do caixeiro viajante podem ser aplicadas em varias

areas, como por exemplo:

e a Logistica, como na operacao de frotas de veiculos, e

e a Eletronica, como no problema onde se deseja encontrar o roteiro de distdncia minima
para um equipamento cuja tarefa é soldar todos os componentes de uma placa eletronica;
o menor percurso total do equipamento para percorrer todos os pontos da placa estd dire-

tamente associado ao desempenho da linha Souza(39).

Para resolver o problema € necessério conhecer as distancias entre todas as cidades. Quando
a distancia entre duas cidades quaisquer independe do sentido da viagem, dizemos que o pro-

blema € simétrico.

Na pratica, as distincias entre as cidades devem ser calculadas considerando o trajeto entre
elas através de vias de acesso reais. Um sistema de informacgdes geograficas pode ser utilizado
para fornecer estas distancias. Para efeito de simplificac@o serdao consideradas distancias lineares

calculadas em um sistema de coordenadas cartesianas, onde cada cidade ¢ € representada or suas

coordenadas (z;,y;). A distncia entre duas cidades i e j é dada por \/ (i — ;)% + (v — yj)%
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A maior dificuldade deste problema € o nimero muito grande de possiveis rotas para n

cidades.
(n—1)!

2

A tabela mostra o ndmero de rotas possiveis em fun¢do do nimero de cidades. Observa-

se que o numero de rotas cresce exponencialmente com o nimero de cidades. Isto elimina a
possibilidade de utilizacdo de técnicas exatas de busca para encontrar a melhor solugdo, pois o
algoritmo de busca nunca terminaria em tempo hébil. Vdrias técnicas de solucdo aproximada
foram propostas (Assad et al.(3)). Neste capitulo discute-se a solucdo do problema do caixeiro

viajante no caso simétrico usando algoritmos genéticos.

Tabela 5.1: Dimensao do espago de busca em func¢do do nimero de cidades no problema do
caixeiro viajante.

numero de cidades | nimero de rotas
3 1
4 3
5 12
6 60
7 360
8 2.520
9 20.160
10 181.440
11 1.814.400
12 19.958.400
13 239.500.800
14 3.113.510.400
15 43.589.145.600
16 | 653.837.184.000

Para resolver o problema do caixeiro viajante usando algoritmos genéticos € necessario de-
finir uma representacdo para as solugdes (cromossomos), a fung¢do de custo a ser minimizada, e
os operadores genéticos (cruzamento e mutacio) a serem utilizados na geracido de novas popu-

lagoes, conforme discutido no capitulo 4]

Em Larranaga et al.(40)) encontra-se uma revisdo de vdrias representacdes e operadores ge-

néticos para o problema do caixeiro viajante.
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5.2 Representacao de uma solucao

Alguns problemas de otimizac¢do, como o problema do caixeiro viajante, envolvem a clas-
sificacdo de uma lista para obten¢do da solugdo 6tima. Para um grande nimero de problemas
tratados até mesmo com técnicas heuristicas de Inteligéncia Artificial, esta lista € uma permuta-

¢do e a obtenc¢do da solug@o 6tima consiste em buscar a melhor permutagdo de seus elementos.

No caso especifco do problema do caixeiro viajante esta lista € a seqii€éncia das cidades a
serem visitadas (caminho). A representacdo é também chamada de representa¢do do caminho!.
Assim, sendo n o nimero de cidades, uma solu¢@o € uma sequéncia de todas as n cidades a serem
visitadas. As cidades sao representadas pelos nimeros naturais consecutivos 0,1,2,...,n. O

ponto de partida (e também de retorno) é representado pelo nimero 0.

Figura 5.1: Mapa das cidades em um problema do caixeiro viajante.

5
4 s

A figura mostra um exemplo de um problema do caixeiro viajante, onde € mostrado
o mapa das cidades a serem visitadas, e a cidade origem, cujas coordenadas sdo mostradas na
tabela[5.2] Para simplificar, serd considerada a distancia em linha reta entre as cidades. Quando
mapeadas em um plano cartesiano, esta distncia € a distancia euclidiana entre os pontos. A

seqiiéncia

0]1[3[2]4]5[9]7]6]8]

representa a solu¢do em que o caixeiro parte da origem 0, visita as cidades 1, 3, 2,4, 5,9, 7,6 ¢

8 nesta ordem, e retorna a origem 0, como ilustra a figura[5.2]

'Em inglés, Path representation.
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Tabela 5.2: Coordenadas das cidades de um problema do caixeiro viajante.

cidade | abcissa | ordenada
0 5 4
1 2 0.3
2 1 5
3 3 4
4 2 8.8
5 5 9.2
6 6 6
7 8.5 1
8 8 4
9 9 5

Figura 5.2: Exemplo de uma rota.

5

Existem outras representacdes que podem ser utilizadas para resolver o problema do cai-
xeiro viajante usando algoritmos genéticos. Algumas delas, como a representacdo bindria e a
representacdo matricial, usam alfabetos bindrios para a representagcdo das viagens. Embora esse
alfabeto bindrio constitua a forma padrio de representagdo no algoritmo genético, no caso do
problema do caixeiro viajante os operadores de cruzamento e mutagdo ndo constituem opera-
coes fechadas, uma vez que os resultados obtidos usando estes operadores podem ser roteiros

invélidos. Neste caso utiliza-se operadores de reparacdo para contornar este problema.

A representacdo mais natural de uma viagem € a representacdo do caminho (path represen-

tation) ja discutida.
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5.3 Funcao de custo

A funcdo de custo para um determinado roteiro (solucdo do problema do caixeiro viajante)
¢ dada pela distancia total percorrida pelo caixeiro viagente ao visitar as cidades do roteiro,

retornando a cidade de origem.

O objetivo do problema € encontrar uma solucdo que minimize esta fun¢ao de custo.

Tabela 5.3: Distancias entre as cidades de um problema do caixeiro viajante.
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0.00 476 4.12 200 5.66 520 224 461 3.00 4.12
4776 0.00 4.81 383 850 939 696 654 7.05 843
412 481 0.00 224 393 580 5.10 850 7.07 8.00
200 3.83 224 0.00 490 557 361 626 500 6.08
566 850 393 490 0.00 3.03 488 10.15 7.68 7.96
520 939 580 557 3.03 000 335 892 6.00 5.80
224 696 5.10 3.61 488 335 0.00 559 283 3.16
4.61 654 850 6.26 10.15 892 559 0.00 3.04 4.03
3.00 7.05 7.07 500 7.68 6.00 283 3.04 0.00 1.41
412 843 800 6.08 796 580 3.16 4.03 141 0.00

O 0 NN N A~ W= O

A tabela[5.3] mostra as distdncias em linha reta entre as cidades do exemplo anterior. Nesse

exemplo o custo da solucdo

0]1[3[2]4]5[9]7]6]8]

¢ dado por
d(0,1) +d(1,3) +d(3,2) + d(2,4) + d(4,5) + d(5,9) + d(9,7) + d(7,6) + d(6,8) + d(8,0)

onde d(a,b) é a distdncia entre as cidades a e b, resultando em 39.04

A solugdo 6tima encontrada para o exemplo é mostrada na figura [5.3] e corresponde ao

caminho

[0[3[1]2[4]5][6]9]8]7]

com um custo de 33.17.
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Figura 5.3: Solucdo 6tima encontrada para o exemplo.

5

5.4 Funcao de aptidao

A func¢do de aptiddo serve para avaliar a aptiddo de um cromossomo, isto €, o quao boa €
a solucgao por ele representada. Quanto maior a aptiddo, melhor é a solugdao. No problema do
caixeiro viajante deseja-se minimizar uma funcao de custo, descrita na secdo anterior. Quanto
menor o custo, melhor € a solucdo. Desta forma, as fun¢des de aptidao e de custo vao diferir no

modo avaliar a solucdo.

Seja f(x) a fungdo de custo ja descrita. Podemos definir a fungdo de aptiddo como sendo:

9(x) = —f(z) + fmax

onde fmax € o maior valor da funcdo de custo para a populacdo sendo avaliada. Como a funcao
de custo deve ser minimizada e a funcdo de aptiddo deve ser maximizada, multiplicamos a
primeira por —1. Uma restri¢do no algoritmo genético € que a fungdo de aptidao sempre deve

resultar em um valor ndo negativo. Para evitar que isto ocorra, adicionamos o termo fmax-

5.5 Operadores genéticos

Os operadores genéticos aplicados ao cromossomo no problema do caixeiro viajante devem
preservar a condicdo de que toda cidade deve ser visitada exatamente uma vez pelo caixeiro
viajante. Isto significa que os novos cromossomos geradas pela aplicagdo dos operadores devem

ser permutacdes de ndmeros naturais.
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Virios algoritmos foram propostos para os operadores. Neste trabalho sdo apresentados
apenas alguns poucos algoritmos de cruzamento e de mutacdo. Maiores detalhes podem ser

encontrados em |Larranaga et al.(40).

5.5.1 Operadores de cruzamento
5.5.1.1 Cruzamento de mapeamento parcial (PMX)

O operador de cruzamento de mapeamento parcial (partially-mapped crossover — PMX)?
informacdes de ordem e de posi¢do das rotas dos pais para as rotas dos filhos. Uma parte da
seqiiéncia de um dos pais € mapeada a uma parte da seqiiéncia do outro pai, e preservada no

fiho. A informagao restante € trocada entre os pais.

Considere, por exemplo, os pais dados pelas rotas

(12345678)

(37516824)

O operador PMX primeiramente seleciona aleatoriamente dois pontos de corte nas seqiiéncias
que representam as rotas dos pais. Suponha que o primeiro ponto de corte € selecionado entre o
terceiro e o quarto elementos, e o segundo entre o sexto e o sétimo elementos de cada seqiiéncia
pai. As subseqiiéncias entre os pontos de corte sdo chamadas de se¢des de mapeamento. No

exemplo eles definem os mapeamentos 4 «<— 1,5 <> 6e 6 <> 8.
|
6] [8]|

Em seguida a secao de mapeamento do primeiro pai é copiada no segundo filho, e a secdo de

pat 1 G| @

iz [3] [ [

mapeamento do segundo pai € copiada para o primeiro filho, resultando

2A secio mostra uma implementacdo do operador PMX.
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pai 1 pai 2

0 e BEE 8D E B EDE B|R G
SIS

[ [ @|E 6 E|E E EEEEE B E

filho 1 filho 2

Entao o primeiro filho é preenchido com cdpia dos elementos do primeiro pai, e o segundo filho
com cdpia dos elementos do segundo pai. Caso uma cidade ja esteja presente no filho, ela é
substituida por outra, de acordo com os mapeamentos. No exemplo, o primeiro elemento do
primeiro filho seria a cidade 1, pois esta é o primeiro elemento do primeiro pai. Entretanto a
cidade 1 ja estd presente no primeiro filho (¢ o quarto elemento, proveniente do segundo pai).
Entdo, usando os mapeamentos definidos, encontramos 1 < 4, o que leva a escolher a cidade
4 para ser o primeiro elemento do primeiro filho. O segundo, o terceiro e o sétimo elementos
do primeiro filho podem ser tomados diretamente do primeiro pai, pois eles ainda ndo estdo
presentes no primeiro filho. O oitavo elemento do primeiro filho seria 8, que ja estd presente.
Por causa dos mapeamentos 8 <+ 6 € 6 < 5, a cidade 5 é colocada como o oitavo elemento.

Analogamente forma-se o segundo filho.

pai 1l pai 2

[ 6EE B @ E G HEODE R [

[\)

1 816 56 4
! LI LI !
4 65 68 1

[\V]

42 BEE B|E 6 B[ EEE 6|2 L

filho 1 filho 2

5.5.1.2 Operador de Cruzamento Edge Recombination (ERX)

Este operador foi desenvolvido especialmente para o problema do caixeiro viajante e prio-
riza o fator adjacéncia. Outra caracteristica principal do ERX é a de que um cromossomo filho

deve ser construido sempre que possivel a partir das arestas de ambos os pais. Em média, 95
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por cento das arestas dos pais sdo transferidas para os filhos neste operador reduzindo conside-

ravelmente o percentual de arestas selecionadas aleatoriamente.

No ERX o significativo nimero de arestas transferidas de cromossomos pais para cromos-
somos filhos € uma consequéncia do seguinte procedimento: Criar uma lista de arestas de ambos
os pais. A lista de arestas para cada cidade, todas as outras cidades a ela conectadas em pelo
menos um dos cromossomos pais. Isto significa que para cada cidade, existem no minimo duas

e no maximo quatro cidades conectadas. Considere os dois cromossomos pais:
P =(123456)

P, = (341625)

A lista de arestas sera:

cidade 1 (1,2),(6,1), (4,1)
cidade2 (1,2), (2,3), (6,2), (2,5)
cidade 3 (2,3), (3,4), (5,3)
cidade4 (3,4), (4,5), (4,1)
cidade 5 (4,5), (5,6), (2,5), (5,3)
cidade 6 (5,6), (6,1), (6,2)

Neste caso supde-se que (ij) = (ji).

Neste operador, pode-se a partir de dois cromossomos pais gerar um ou dois filhos. A
versdao para gerar um filho € a seguinte: Selecionar a cidade inicial de um dos pais (cidade 1
ou cidade 3 no exemplo acima). Pode-se pensar em relacionar a cidade inicial com o menor
numero de arestas (no exemplo acima deu empate, escolhe-se entdo a cidade 1). A cidade 1 esta
diretamente ligada as cidades 2, 4 e 6. A préxima cidade no cromossomo filho sera dentre essas
cidades, aquele que possui o menor nimero de arestas (no nosso exemplo escolhe-se a cidade
4). A rota parcial sera:

O1=(14X X XX)

Observa-se as cidades conectadas diretamente com a cidade 4 e dentre elas seleciona-se aquela
que possui o menor nimero de arestas e que ainda nao esteja na rota parcial O;. Caso ndo
existam candidatos, a selecio da proxima aresta € feita aleatoriamente dentre as ndo pertencentes
a rota parcial. No exemplo, os vizinhos de 4 sdo: 3, 5 e 1, mas 1 ja estd na rota, entdo escolho

entre 3 e 5; como 3 possui menos arestas, entdo seleciona-se 3, obtendo:
0, =(143X X X)
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E assim secessivamente escolhe-se a cidade 2:
O, =(1432X X)

a cidade 6:
01 =(14326X)

e finalmente a cidade 5:
01 =(143265)

Observa-se que o cromossomo filho O foi neste exemplo, constrido inteiramente de arestas
de um dos pais sem a necessidade de gerar arestas aleatoriamente. Isto em parte se deve ao
critério de escolha da proxima cidade. Escolhendo a cidade com o menor nimero de arestas, a

tendéncia € obter um rota com arestas herdadas de um dos pais.

A idéia € iniciar com cidades com pucas arestas, ja que no inicio dificilmente necessita-se
gerar arestas aleatoriamente e deixa-se para o final cidades com um nimero maior de arestas
(vizinhos), j4 que no final o risco de ter que gerar um aresta aleatoriamente cresce, devido ao

maior nimero de cidades ja incluidas na rota parcial.

5.5.1.3 Cycle crossover (CX)

O operador cycle crossover cria descendentes cujas posicdes s@o ocupadas por elementos

correspontdentes de cada um dos pais.

P 1 2] [3] [4 [5] [6] [7] [B]

P, 2] [4] [¢] [8] [7] [5] [3] [

Escolhe-se o primeiro elemento de qualquer um dos pais para ser o primeiro elemento do pri-

meiro filho.

Supondo que seja escolhido o numero 1,
Oy

Se for escolhido o oitavo elemento do pai2 para ser o oitavo elemento do filhol, resultard num

roteiro invalido. Portanto, o numero 8 sera escolhido.
o)
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Analogamente, escolhe-se o segundo e o quarto elementos do pail, resultando em:

Py IEI
P, 8]

01

Primeiro ciclo

4] [o]

Até este momento, as posicoes escolhidas formam um ciclo. O terceiro elemento pode ser
escolhido do pai2, implicando que o o quinto, sexto e sétimo elementos dofilhol deverdo ser

escolhidos do pai2, formando outro ciclo e portanto, formando o filhol.
Pl
Py [6]

or [ 2] [¢ [4 @ B B B

Segundo ciclo

Em média, a posi¢do absoluta da metade dos elementos dos pais € preservada.

5.5.1.4 Order Crossover (0OX)

O operador order crossover explora a propriedade de representacdo do caminho, em que
a ordem das cidades (ndo suas posi¢des) € importante. Ele constréi um filho escolhendo um

subroteiro de um dos pais e preservando a ordem relativa das cidades do outro pai.

Por exemplo, considere os dois roteiros abaixo

[ 2] B3] {4 [ (¢ [ [

2] [4] (6] [8] [7] [5] (3] (1]

e suponha que seja selecionado um primeiro ponto de corte entre o segundo e o terceiro bit € um

segunto ponto de corte entre 0 qunto e o sexto bit.
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[ 2|6 @ 68| @ E

2 @6 & @6 6O

Entdo, o filho € criado da seguinte forma: Primeiro, os seguimentos de roteiro entre os pontos

de corte s@o copiados para dentro do filho, resultando:

N EEEDBEEE

FEEEOEDEE

Comecando do segundo ponto de corte de um pai, o resto das cidades sdo copiadas na medida
em que aparecem no outro pai, também comecando do segundo ponto de corte € omitindo as
cidades que ja estdo presentes. Quando o fim da string € alcancado, continua-se da sua primeira

posi¢do. No exemplo tem-se os seguintes descendentes:

E D6 @ EDE -

@ B|6 & @ EE

5.5.1.5 Order Based Crossover (0X2)

O operador order based crossover seleciona randomicamente vdrias posi¢oes de um pai e
a ordem das cidades nas posi¢Oes selecionadas desse pai € imposta ao outro pai. Por exemplo,

considere os seguintes pais:

] 2 B3] {4 [ (¢ [ [

2] [4] (6] [8] [7] [5] (3] 1]

suponha que no segundo pai a segunda, terceira e sexta posi¢oes sdo selecionadas. As cidades
nessas posicoes sao cidade 4, cidade 6 e cidade 5 respectivamente. No primeiro pai essas cidades
estdo presentes na quarta, quinta e sexta posi¢oes. Agora o descendente € igual ao pai 1 exceto

na quarta, quinta e sexta posicoes.
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Acrescenta-se nos espacos marcados pelos asteriscos do descendente acima as cidades na mesma

ordem em que aparecem na segunda rota pai como pode ser visto abaixo.
[6]

Trocando os papéis do primeiro pai com o segundo pai dados, usando as mesmas posi¢des

selecionadas, tem-se o segundo descendente:

2] [4 B3 B8] [ [ [e] [1]

5.5.2 Operadores de mutacao
5.5.2.1 Mutacao por troca (EM)

O operador de mutagdo por troca (exchange mutation — EM) aleatoriamente seleciona duas

cidades na rota e troca suas posicoes.

Por exemplo, considere a rota representada pelo cromossomo
(12345678)

e suponha que a terceira e a quinta cidades sdo aleatoriamente escolhidas. A mutacgao resulta no
Cromossomo
(12543678)

como € ilustrado pela figura[5.4]

Figura 5.4: Mutacao por troca (EM).

[4] [8] [o] [7] [8]

[ [2] [5] [4] (3] [s] [7] [¢]

5.5.2.2 Mutacao por inversao simples (SIM)

O operador de mutacdo por inversdo simples (simple inversion operator — SIM) seleciona
aleatoriamente dois pontos de corte na seqii€ncia, e reverte a subseqiiéncia entre os dois pontos

de corte.
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Por exemplo, considere a rota representada pelo cromossomo
(12345678)

e suponha que o primeiro ponto de corte é escolhido entre as cidades 1 e 2, e o segundo ponto

de corte entre as cidades 5 e 6. A mutagao resulta no cromossomo
(15432678)

como ¢ ilustrado pela figura[5.5]

Figura 5.5: Mutacdo por inversao simples (SIM).

O] 2 B] [ [ ¢ [7] [

(] B [ [38] [2] [¢] [7] [8]

5.5.2.3 Displacement Mutation (DM)

O operador de mutagio por deslocamento (DM)? também chamado de mutagio por corte
primeiro seleciona uma subrota randomicamente. Esta subrota é removida de sua rota e inserida

em um lugar randomicamente escolhido. Por exemplo, considere a rota representada por
(12345678),

e suponha que a subrota (34 5) seja selecionada. Consequentemente, apds a remogao da subrota
tem-se
(12678)

Suponha que seja selecionada randomicamente a cidade 7 para ser a cidade apds a qual a

subrota seja inserida, conforme mostra a figura que se segue.

[ [2] B [@ [ [¢ [ 3

[ 2] [5) [4 B [¢ [ [

3A secio mostra uma implementacdo do operador DM em ocaml.
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5.5.2.4 Insertion Mutation (ISM)

O operador de mutagdo por inser¢do escolhe randomicamente uma cidade na rota, remove
ela desta rota e insere ela em um lugar escolhido randomicamente. Por exemplo, considere
novamente a rota

(12345678)

e suponha que o operador de mutagdo por insercao seleciona a cidade 4, remove ela e randomi-
camente insere ela apds a cidade 7. Portanto, o descendente resultante pode ser visto na figura

seguinte.

[ 2] (3] [4 [5] [¢] [7] [8]

[ 2] B3] [ (6] [7] [4 [

5.5.2.5 Inversion Mutation (IVM)

O operador de mutacdo por inversao € similar ao operador por deslocamento. Ele também
seleciona randomicamente uma subrota, remove ela da rota e a insere em uma posi¢ao selecio-
nada randomicamente. Todavia, a subrota é inserida em ordem reversa. Considere novamente o
exemplo de rota,

(12345678)

e suponha que a subrota (34 5) seja escolhida e que esta subrota € inserida em ordem reversa

imediatamente apds a cidade 7, conforme a figura que se segue.

[ 2] B] [ [ [¢ [ [

(1] [2] [¢] [7] [8] [4 3] [8]

5.5.2.6 Scramble Mutation (SM)

O operador de mutacdo scramble seleciona randomicamente uma subrota € mistura as cida-

des dentro dela. Por exemplo, considere a rota
(12345678)

e suponha que a subrota (4 56 7) seja escolhida. O resultado aparece na figura seguinte.
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O] 2] 3] [ & 6] [ [¢]

o] 2] B] [5] [6] [2 [4] [8]

5.6 Hibridizacao

Os algoritmos genéticos sdo procedimentos de busca de proposito geral robustos. Eles po-
dem rapidamente explorar um extenso espaco de busca e encontrar aquelas regides que possuem
aptiddo acima da média. Entretanto, quando se trata de encontrar o 6timo global, os algoritmos
genéticos algumas vezes, encontram dificuldades devido a falta de foco na busca. Isto por sua
vez levanta a questdo de até quanto o algoritmos genéticos podem ser competitivos para aplica-
¢oes do mundo real quando comparados a maioria dos algoritmos e heuristicas especializadas.

A resposta reside nos algoritmos genéticos hibridos.

Os algoritmos genéticos hibridos incorporam um ripido e eficiente procedimento de busca
para o problema especifico. Eles também tendem a usar codificacdes e operadores genéticos
que sao direcionados ao problema a ser resolvido. Desta forma, muitos algoritmos eficientes po-
dem ser produzidos como demonstrado em alguns trabalhos recentes [Cotta et al.; |Kido, Kitano
e Nakanishi(41), 42) Algoritmos genéticos hibridos sdo igualmente menos susceptivel a andli-
ses tedricas do que algoritmos genéticos padrdo, mas eles sdo muito interessantes na pratica e
seu uso estd aumentando. Uma descricao mais legivel das motivagdes que estdo por trdz dos

algoritmos genéticos hibridos pode ser encontrada em |Davis(43)).

Portanto, experiéncias com algoritmos genéticos para resolver problemas combinatoriais
mostraram que o esquema cldssico do algoritmo, com mutacdo atuando como um operador
secunddrio para perturbar as solu¢des, ndo produz resultados competitivos. Para ser mais efetivo,
o algoritmo genético precisa ser hibridizado com um método de busca local, por exemplo, um
método de descida Toth e Vigo(44).

No caso especifico do problema do caixeiro viajante a busca local € relizada a cada iteragao
do algoritmo genético, imediatamente apds a formacao de uma nova geracao. Toma-se a melhor
solugdo e aplica-se 0 método da descida [Souza(45) tentando encontrar uma solu¢do melhor na

sua vizinhanga. Se encontrada, a nova solucao substitui a antiga na populacao.

68



Capitulo 6

O Problema de Roteirizaciao de Veiculos

6.1 Descricao do problema

Queremos resolver o problema de roteirizacdo na distribui¢ao de produtos farmacéuticos de

um distribuidor para os seus diversos clientes.

Existem um centro de distribui¢do e varios pontos de entrega (clientes). No protétipo imple-
mentado para resolver o problema eles sdo representados pelas suas coordenadas cartesianas em
um mapa. Estas coordenadas permitem o calculo da distancia linear entre dois pontos quaisquer.
As distancias entre os pontos serdo utilizadas para o cdlculo da distancia total percorrida pelos

veiculos.

No sistema final € desejavel substituir as distancias lineares entre os pontos pelas distancias
percorridas pelos veiculos, melhorando a precisdo das solucdes obtidas. Para tanto, o centro
de distribui¢c@o e os pontos de entrega devem ser representados por suas coordenadas geografi-
cas (latitude e longitude), e um sistema auxiliar de mapeamento geografico devera fornecer as

distancias entre os pontos considerando as vias publicas utilizadas no percurso.

Existem vdrios veiculos disponiveis para realizar as entregas. Cada veiculo deve atender
a um conjunto de restricdes. Neste protétipo € considerada apenas a restricdo de capacidades
de carga dos veiculos, como por exemplo 0 peso maximo ou volume médximo, ou a quantidade
maxima de pacotes. O valor maximo transportado no veiculo € uma restri¢do cuja implemntacao
¢ similar a limitacdo de capacidade dos veiculos, e portanto pode ser facilmente integrada ao

sistema.

Assim, para cada entrega deve-se conhecer:
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1. o destino (cliente), e

2. acarga (como por exemplo o peso, 0 volume ou o nimero de pacotes).

Os dados dos pontos de entrega, dos veiculos disponiveis, e das entregas sdo armazenados

na forma de tabelas em arquivos texto, que podem ser facilmente editados em um editor de texto.

O problema € otimizar a alocacdo das entregas para os veiculos disponiveis, levando em
consideragdo as restricoes de cada veiculo, de tal forma que a distincia total percorrida por

todos eles seja minima.

Para resolver o problema foram implementados os algoritmos genéticos descritos por|[Haupt
e Haupt(46)) e candnico [Tomassini(47). A representacdo das solugdes e os operadores genéticos
utilizados sdo baseados no problema do caixeiro viajante (capitulo[5] No restante deste capitulo

sdo descritas as caracteristicas peculiares ao problema de roteirizagdo de veiculos.

6.2 Representacao de uma solucao

Cada solucdo para o problema € caracterizada pela lista dos veiculos a serem usados nas
entregas. Para cada veiculo € necessario conhecer o seu roteiro, isto €, a seqiiéncia dos pontos

de entrega a serem atendidos por ele.

Para exemplificar, consideremos o caso de 9 pontos de entrega, identificados pelos nimeros
1,2,3,4,5,6,7, 8 ¢ 9. Vamos identificar o centro de distribui¢io pelo nimero 0. Um exemplo

de solugdo € a lista de roteiros que se segue.

veiculo | roteiro

U1 6—5—2

Vg 4—-1-9-3
V3 7T—28

Figura 6.1: Exemplo de roteiros.
Py [6] [7] []
P, [6] [8]

A figura[6.Tmostra este roteiro graficamente. Neste exemplo o veiculo v; deve sair do centro de

distribui¢do e visitar os clientes 6, 5 e 2, e retornar ao centro de distribui¢ao.
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O primeiro passo para utilizacdo de um algoritmo genético € representar uma solugdo como
um cromossomo. Para este problema o cromossomo € representado por uma lista circular de
numeros inteiros, onde cada nimero inteiro identica um ponto do roteiro (o centro de distribuicao

(0) ou um ponto de entrega). Para o exemplo acima tem-se a lista circular
0-6-5-2-0-3-4-1-9-0—-7-28

O roteiro de um veiculo comeca em um 0 e termina no 0 seguinte, uma vez que 0 estd repre-
sentando o centro de distribui¢do e cada veiculo deve partir do centro de distribui¢do, visitar os

pontos de entrega, e retornar ao centro de distribuicao. Assim conseguimos extrair 0s roteiros
0-6—-5-2-0

0-3-4-1-9-0
0-7—8-0
da solugd@o acima, implicando na utilizacdo de trés veiculos.

Esta representacdo pode ser também entendida como um roteiro a ser seguido por um tinico
veiculo com capacidade de carga limitada. Esta limitacdo faria com que este tnico veiculo aten-
desse alguns clientes (de acordo com a sua capacidade), e retornasse ao centro de distribuicao
para recarregar antes de atender aos clientes restantes. No exemplo acima poderiamos entdo
interpretar a solucdo da seguinte forma: o veiculo sai da base (0) para atender os clientes 6, 5 e
2, retorna a base (0) para recarregar e atender os clientes 3, 4, 1, e 9, e novamente retorna a base

(0) para recarregar e atender agora os clientes 7 e 8, retornando definitivamente a base.

O algoritmo genético utilizado é baseado no algoritmo utilizado para solucao do problema
do caixeiro viajante, no capitulo [5) onde um cromossomo ¢é representado por uma permutagio
de n ndmeros naturais. Desta forma uma restri¢io na representacdo adotada € a ndo repeticao
de um nudmero na lista circular, significando que cada ponto do roteiro ndo deve ser visitado
mais de uma vez. Porém o nimero que identifica o centro de distribuicdo pode ocorrer vérias
vezes. Cada ocorréncia adicional do centro de distribuicao significa a utilizacdo de um veiculo
adicional (ou de um retorno a base para recarregar o veiculo, na interpretacio onde um tnico

veiculo é utilizado).

Para adaptar a representacao até entdo proposta a esta condi¢do de ndo repeticao de nimeros
na lista circular, introduzimos novos pontos representando o mesmo centro de distribui¢do, um
para cada veiculo adicional. As coordenadas destes novos pontos devem ser iguais as coordena-

das do centro de distribui¢do, uma vez que eles o representam. Assim a solu¢do acima passaria
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a ser representada, por exemplo, como
0-6-5-2-10-3-4-1-9-11-7-38

onde os locais 0, 10 e 11 identificam o mesmo centro de distribuicdo (t€ém as mesmas coordena-
das).

De forma geral, para o caso de um tunico centro de distribui¢do, n pontos de entrega, e
k veiculos, uma solugdo é representada por uma permutagio dos (n + k) primeiros nimeros
naturais. Os ndmeros do conjunto {1,2,...,n} representam os pontos de entrega, € 0os nimeros

do conjunto {0,n + 1,n+2,...,n+ k — 1} representam o centro de distribuicdo.

6.3 Funcao custo

Cada possivel solugdo é avaliada por uma funcao custo, indicando a qualidade da solugdo.
Por meio do valor calculado pela funcao custo para cada solug¢do disponivel, é possivel comparar

as diversas solugdes disponiveis e escolher a(s) melhore(s).

Dizemos que a fun¢do custo € utilizada para medir a aptiddo de cada cromossomo (que

representa uma solugdo para o problema).

Para este problema a fun¢do custo utilizada calcula a distancia total de todos os roteiros

incluidos no cromossomo.
E também na func¢do custo que s@o consideradas as restricdoes de capacidade dos veiculos.
O custo de uma solucdo é a soma dos custos de todos os roteiros presentes na solugao.

O custo de um roteiro € calculado pela soma das distancias dos percursos que formam o
roteiro. Ao calcular estas distancias, deve-se verificar quando a capacidade do veiculo € ultra-
passada. Se isto acontecer, deve-se adicionar uma visita ao centro de distribui¢do para recarregar
o veiculo. Por exemplo, considere o roteiro 0 —5 — 6 —9 — 4 — 7 — 0 para um veiculo com

capacidade 26. Considere ainda os seguintes dados das entregas:

pontodeentrega |4 |5 | 6| 7 | 9

cargadaentrega |3 |7 | 6| 14 | 11

Neste caso a carga total do roteiro € 41, ultrapassando o limite do veiculo, o que nao é permitido
em hipdtese alguma. Para resolver este problema, o veiculo devera dividir o seu roteiro em sub-

roteiros, atendendo os clientes por etapas. Em cada etapa ele deverd atender ao maior nimero
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possivel de clientes do roteiro previsto, sem alterar a seqii€éncia das visitas. Neste caso o roteiro
inicial 0 — 5 —6 — 9 — 4 — 7 — 0 devera ser dividido em dois sub-roteiros: 0 —5—6—-9—0¢e¢
0—4—7—0, com cargas de 24 e 17, respectivamente, e o custo do roteiro é a soma dos custos

dos dois sub-roteiros.

O retorno ao centro de distribuicao para recarregamento do veiculo tem como conseqiiéncia
o aumento da distancia total percorrida pelo veiculo. Isto leva a um alto custo para a solucdo. A
forma de funcionamento do algoritmo genético se encarrega de escolher as solugdes com menor
custo. Portanto essa solu¢do com retorno ao centro de distribui¢do para recarregamento tem uma

grande chance de ser descartada pelo algoritmo genético.

6.4 Operadores genéticos

Os operadores genéticos utilizados para cruzamento e mutagdo sido aqueles propostos na

literatura para a soluc@o do problema do caixeiro viajante, e discutidos na se¢ao[5.5]
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Capitulo 7
Resultados Computacionais

Neste capitulo € apresentado o sistema desenvolvido, os problemas usados para teste para

validar o método proposto, e os resultados obtidos.

7.1 Sistema desenvolvido

O método proposto foi implementado na linguagem Objective Caml (OCaml) Leroy(48)),

em um ambiente Linux de computacao.

Objective Caml € uma linguagem recente. Ela é descendente remota de Lisp e foi desen-
volvida no INRIA! e conta com a longa experiéncia dos conceitos de linguagens na familia
ML. E uma linguagem funcional de propésito geral para a expressdo de algoritmos simbélicos
e numéricos. E ainda orientada a objetos e tem um sistema de médulos parametrizados. Ela
suporta o desenvolvimento de aplicagdes concorrentes e distribuidas. Ojective Caml oferece ex-
celente seguranga de execugdo gracas ao seu sistema de tipos estdticos, ao seu mecanismo de
excegoes, e seu coletor de lixo. Sua implementacio permite a geracao de programas executaveis
de alto desempenho. Ela estd disponivel para vérios sistemas de computacio, oferecendo uma

boa portabilidade.
A figura[7.1| mostra o programa em execugao.

O nucleo do sistema € a implementacdo de algoritmos genéticos para resolver o problema
de roteirizacao de veiculos, conforme discutido em capitulos anteriores. Na seqiiéncia tem-se

alguns comentdrios detalhando alguns aspectos da implementagao.

!Institute National de Recherche en Informatique et Automatique (Instituto Nacional de Pesquisa em Informética
e Automacdo).
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Figura 7.1: Tela de execugdo do protétipo implementado.

it Routing of vehicles with genetic algorithm

~Output parameters ~Map -All loeations————————————
Output prefix |output w0, 100,000, 12000 1300001400000 15000 01801000 17000100080 20 le_ File D datal-locsitxt |
l_ [=]
-Method parameters————————————— % d o x ¥

Algarithm  Haupt - 1 0 66.160004 79.3099¢
] 1 92.300003 32.2500

Crossover Edge Recombination g 5 53.689999 29.5599¢
7]
. 5+

Mutation  Displacement - A (0]

- rOrders

P It 68 b "
opulation size File [ datal-ords.txt | B
Crossover rate 0.74 ER ; ;
Client | Quantity

Mutation frequency 0.93 9068  3.130000
i ] 4.720000
Number of generations | 9700
= 380 3.610000
£7 =
rRresults T 2 [

Current Generation | 9700 i Total quantity |271.200000
Best Generation 2013 1 )ﬂJ mvilble i

Minimum cost 782.2724297 i g
—— File [ datal-vehstxt B
Mean cost inf \eh |Route Cost Load | Capacity

KN

standard deviation |nan 1 0461 113 10 232 67 556 263 993 309 279 871 671 29 230.043243 74.3099¢ 0 62200999
3 0689 233 19 363 144 156 226 114.857384 48.4100( 1 78.150002
2 0906 850 165 41 289 244 173 777 464 150 924 380 420 191.013092 65.5999¢ 2 §8.000000
4 0301557 912 504 416 352 71.698021 29.7600¢ D a— =
- 0 0576801544 283 216 6 9 849 276 820 430 174.650675 53.0200( - | )
agxecute‘ @gcp‘ ﬂguit| = — Total capacity |303.900000

Foram implementados varios operadores de cruzamento:

edge recombination crossosver (ERX)

cycle crossover (CX)

e order crossover (0OX1)

partially-mapped crossover (PMX)

order based crossover (0X2)

A selecdo dos cromossomos que participam de cruzamento € feito pelo método da roleta russa.
Este método € usado para selecionar uma nova populaciao onde é dada preferéncia aos cromos-

somos mais bem adaptados para participar da formagao da nova populagao.
Também foram implementados vérios operadores de mutagdo:

e displacement mutation (DM)

e exchange mutation (EM)
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insertion mutation (ISM)

simple inversion mutation (SIM)

e inversion mutation (IVM)

scramble mutation (SM)

Além disso, sempre que uma geracao nao consegue produzir uma solu¢do melhor do que a
melhor solucdo da geragdo anterior, a freqiiéncia de mutagdo € ligeiramente aumentada, dando

mais chances de mutacdo e diversificagdo dos individuos da populagao.

O melhor cromossomo sempre € preservado de uma geracdo para a geracao seguinte, o que

caracteriza o elitismo.
O critério de parada do algoritmo é o nimero de geracdes.

No sistema desenvolvido, o usudrio tem a chance de especificar varios parametros do algo-
ritmo genético, como o tamanho da populacio, o nimero de geracdes, a taxa de cruzamento e a

freqiiéncia de mutacdo desejados.

Ao final da execucdo do algoritmo genético, é produzida a melhor rota de cada veiculo.

Estas rotas podem entao ser utilizadas para a producao na empresa.

O apéndice [A] contém partes do programa implementado em Ocaml para ilustragéo.

7.2 Problemas teste

Para testar o sistema foram utilizados problemas conhecidos na literatura Taillard(49).

A instancia E051-05e de Christofides, Mingozzi and Toth foi utilizada para avaliar os diver-
sos parametros do algoritmo genético. Esta instancia do problema é descrita pela tabela[7.1] que
mostra as informagdes de localizacdo geografica dos depositos e clientes, a demanda de cada
cliente, e a capacidade dos veiculos da frota disponivel. Neste caso sdo 50 clientes e 5 veiculos
com igual capacidade. A melhor solug@o conhecida para este problema tem um custo de 524.61.

A figura[/.2|apresenta uma das boas solucdes encontradas pelo programa para este problema.

Nos testes realizados o programa foi executado dez vezes para cada situacao e foram anota-
dos o custo minimo e custo médio obtidos nestas execucdes. O nimero de geracoes (iteragdes)
em todos os testes do algoritmo genético foi dez mil. A tabela mostra os valores default

utilizados no programa quando o parametro ndo era objeto de estudo. Por exemplo, exceto nos
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Tabela 7.1: Dados do problema teste.

depésito coordenadas | | veiculo | capacidade

X y 0 160

0130 40 1 160

2 160

3 160

4 160

5 160
cliente C(;ordenada; quantidade | | cliente C(;ordenada; quantidade
11|37 52 7 26 | 27 68 7
2|49 49 30 27 | 30 48 15
3152 64 16 28 | 43 67 14
4120 26 9 29 | 58 48 6
5140 30 21 30 | 58 27 19
6 | 21 47 15 31 | 37 69 11
7117 63 19 32 | 38 46 12
8|31 62 23 33 | 46 10 23
9152 33 11 34 | 61 33 26
10 | 51 21 5 35|62 63 17
11 | 42 41 19 36 | 63 69 6
12 | 31 32 29 37 | 32 22 9
13 5 25 23 38 | 45 35 15
14 | 12 42 21 39 | 59 15 14
15 | 36 16 10 401 5 6 7
16 | 52 41 15 41 | 10 17 27
17 | 27 23 3 42 | 21 10 13
18 | 17 33 41 43| 5 64 11
19 | 13 13 9 44 1 30 15 16
20 | 57 58 28 45 1 39 10 10
21 | 62 42 8 46 | 32 39 5
22 | 42 57 8 47 | 25 32 25
23 | 16 57 16 48 | 25 55 17
24| 8 52 10 49 | 48 28 18
251 7 38 28 50 | 56 37 10
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Figura 7.2: Uma das melhores solu¢des encontradas para o problema da tabela|/. 1|

Routing of vehicles with genetic algorithm

-Output parameters rMap rAll locations
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o] G
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[ ’
Crossover rate 0.65 03 il ;D e |7
Mutation frequency 0.98 3_7 Elhi |Quantlty |
o] 2 7.000000
Number of generations | 10000 . g 30.000000
= 4 16.000000
-Rresults e
E 5 9.,000000 =
Current Generation | 10000 E 5 |
) T .
Best Generation 7701 VE Total quantity |777.000000
E L
- _d =]
Minimum cost 524.611146€ [ A Available vehicles
Mean cost inf -Best routing = File D e-nSl-ks-ve.. B
- Veh |Route Cost Load |;
standard deviation |nan id |Capacwty |
4 147 6501140 34 45 16 45 38 13 99.251244 160.000000
0 160.000000
3 112330221751 35311039 99,333069 1589.000000
1 160.000000
11 0.000000 0.000000
2 160.,000000
5 14851843 2041421419 108.056030 157.000000
3 160.000000 -
0 12849248442526157 98.451721 152.000000 3 I
2 19273229437362123233 118.519089 149.000000 = .
'ﬁﬁxec“te‘ ﬂQUit| A, = =l ' Total capacity | 960.000000
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casos em que se estudava a efeito do tamanho da populacdo no resultado do algoritmo (figura

[7.6), foi utilizado uma populagio de 100 individuos nas execugdes do algoritmo genético.

Tabela 7.2: Valores defaul para os parametros do algoritmo genético.

parametro valor default
algoritmo haupt

operador de cruzamento | edge recombination
operador de mutacao displacement

taxa de cruzamento 0.6

freqiiéncia de mutacao | 0.95
tamanho da populacao 100
numero de geragoes 10000

7.3 Parametros do algoritmo genético

As figuras descritas a seguir apresentam graficamente os resultados obtidos nos testes dos
parametros do algoritmo genético. Elas permitem as observacdes que se seguem sobre a influén-

cia dos parametros nos resultados do programa.

A figura[7.T)mostra que o algoritmo genético descrito por Haupt e Haupt(46)) traz melhores
resultados do que a forma canonica do algoritmo genético [Tomassini(47).

A figura mostra que os operadores de cruzamento nao influenciam muito no resultado.

Observa-se que os CX e PMX foram os melhores |Larranaga et al.(40).

A figura mostra que os melhores operadores de mutacdo sao deslocamento, inversio e

inversdo simples Larranaga et al.(40).

A figura|/.4/ mostra que uma taxa de cruzamento maior gera resultados melhores. Porém a

influéncia ndo é muito grande.

A figura mostra que a freqiiéncia de mutacdo € um fator muito importante para o al-
goritmo genético. Os melhores resultados foram obtidos para freqii€ncias de mutacdes altas,

proximas de 1.

A figura[7.6] mostra que os melhores resultados sdo obtidos com popula¢des menores.
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Grifico 7.1: Comparagdo dos algoritmos genéticos utilizados.
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Griéfico 7.5: Comparacao de diferentes freqii€ncias de mutacao.
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Grafico 7.6: Comparagdo de diferentes tamanhos de populacao.
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7.4 Comparacao com resultados encontrados na literatura

A tabela compara os resultados obtidos usando o algoritmo genético com as melhores

solugdes conhecidas para varias instancias do problema de roteirizag¢ao de veiculosTaillard(49).

Tabela 7.3: Comparagdo dos resultados obtidos com as melhores solugdes conhecidas para va-
rias instincias do problema de roteirizacao de veiculos. O programa foi executado dez vezes
para cada instancia.

melhor solucao proposta
solucao
instancia conhecida
custo custo | custo médio desvio desvio
minimo minimo minimo médio
e-n022-k04 375 375.279787 383.315422 0.07 % 2.22 %
e-n023-k03 569 568.562501 568.799221 -0.08 % -0.04 %
e-n030-k03 534 538.794686 544.672898 0.90 % 2.00 %
e-n030-k04 505.011079 505.011079
e-n033-k04 835 837.671552 860.084387 0.32 % 3.00 %
e-n051-k05 521 524.611147 544.461672 0.69 % 4.50 %
e-n076-k07 682 693.339272 704.960994 1.66 % 3.37 %
e-n076-k08 735 805.931519 883.797374 9.65 % 20.24 %

A tabela revela que o método proposto produz resultados excelentes para as instancias do

problema de roteirizacdo de veiculos testadas, com um desvio muito pequeno da melhor solucdo

conhecida.
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Capitulo 8
Conclusoes e Trabalhos Futuros

A empresa participante da pesquisa possui uma carteira de clientes que estdo agrupados
por regido. Cada um destes grupos € atendido diariamente por um veiculo. Sdo os proprios
motoristas dos veiculos que sdo responsdveis por montar o seqiienciamento das entregas de cada
grupo, levando em conta o conhecimento prévio da localizacdo dos clientes e a experiéncia

adquirida no atendimento didrio do grupo de clientes.

Diferentemente do roteamento cldssico, onde as demandas sdo conhecidas previamente, o
encerramento de aceites de pedidos dos clientes pela empresa acontece depois do inicio do
processo de montagem das cargas. O lead time do pedido € inferior a doze horas. Por isto ndo

ha tempo hébil para uma programacao de rotas mais eficiente.

Assim € proposta a utilizacdo de programas de computador para gerar automaticameante as
rotas de distribuicdo das mercadorias aos clientes, levando em consideracdo as restricdes em que
a distribuicao acontece, como capacidade maxima de cada veiculo e valor mdximo transportado.

Com isto deseja-se gerar uma economia de recursos, principalmente de tempo.

O problema tratado aqui € de natureza combinatorial com dimensdo e complexidade ele-
vadas, caracteristicas que inviabilizam o uso de métodos exatos. A escolha da abordagem uti-
lizando algoritmos genéticos justifica-se por algumas de suas caracteristicas, bem como pelas
caracteristicas do problema: sdo robustos no tratamento dos dados e informacdes especificas re-
lacionadas com o problema; € um método interativo e possuem alguma inteligéncia no processo
de busca por solu¢des que ndo param no primeiro 6timo local encontrado. Com ela foi possivel

a obtencao de resultados de boa qualidade no protétipo implementado.

O método proposto também pode ser melhorado. Sugere-se, por exemplo, a aplicacdo de

diferentes operadores de busca sempre que o processo evolutivo ndo conduzir a solugdes de
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melhora. Uma idéia seria lincar os operadores de busca na forma de Pesquisa em Vizinhanca
Varidvel (VARIABLE NEIGHBORHOOD SEARCH). Depois de um certo numero de iteracdes
sem melhora, seriam mudados os operadores de busca. O método pararia quando nao houvesse

melhora com nenhum operador.

A importancia tanto tedrica quanto pratica dos algoritmos genéticos vem despertando o in-
teresse de varios pesquidadores no sentido de buscar algoritmos mais eficientes para resolver
problemas de natureza combinatorial com dimensdes elevadas como o problema de roteirizacao
de veiculos. Este problema encontra grande aplicabilidade no mundo real. Um bom planeja-

mento logistico tem o potencial de diminuir os custos e aumentar a competitividade da empresa.

No desenvolvimento do protétipo foi utilizada a linguagem de programagao OCaml Le-
roy(48) em um ambiente Linux. Ocaml € uma linguagem moderna que permite o desenvol-
vimento multiparadigma, com destaque para o paradigma funcional. Ocaml utiliza-se de um
sistema de tipos robusto, com polimorfismo e inferéncia de tipos. As suas caracteristicas per-
mitem um desenvolvimento mais rapido, sujeito a menos erros, quando comparados a outras
linguagens comumente utilizadas no mercado, como C, C++ e Java. Em outras palavras, Ocaml
¢ uma linguagem mais segura. O cddigo gerado pelo compilador de Ocaml € eficiente, compa-

ravel ao cédigo gerado por bons compiladores de C e C++.

O protétipo implementado demonstra que € possivel automatizar a constru¢do de roteiros
com custo otimizado, para atender a distribuicio de medicamentos aos clientes, levando em
consideragdo diversas restricdes, como capacidade de volume e limitacdo do valor das mercado-

rias transportadas.

8.1 Trabalhos futuros

A continuidade deste estudo pode ser feita a partir da aquisicdo ou desenvolvimento de
um bom software de andlise estatistica para previsdao de pedidos, cuja importincia e aplicacdo
estdo diretamente relacionadas com o planejamento da producdo e a utilizagdo do software de
roteirizacdo de veiculos. Para o desenvolvimento do sistema de previsdo de pedidos, faz-se

necessdrio conhecer a frequéncia de compra de cada cliente farmacéutico.

Um sistema de previsdo de demanda também pode ser feito utilizando redes neurais artifici-

ais no tratamento de dados quantitativos e qualitativos do mercado farmacéutico.

Um aspecto do trabalho que ndo foi abordado no protétipo € o inicio do processo de mon-
tagem das cargas antes do encerramento de aceites de pedidos. E necessario fazer um estudo

de como este mecanismo interage com o programa de roteirizacdo, levando a um esquema de
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roteirizacdo incremental (dindmico). E interessante que este aspecto do problema seja também

considerado.
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Apéndice A

Listagem de programas

A.1 Partial Mapped Crossover (PMX)

A funcdo pmx_crossover recebe dois cromossomos (vetores de inteiros) como argumentos
e calcula os dois cromossomos que resultam do cruzamento deles usando o operador PMX,
conforme descrito na se¢io[5.5.1.1]

let pmx_crossover (a:int array) (b:int array) =
let n = Array.length a in
let (p,q) = sort (Random.int n, Random.int n) in
let offspring a b =
let ¢ = Array.make n O in
let rec map x =
let rec loop 1 =
if i == q then
X
else
if X == b.(1) then
map a.(1)
else
loop (1 + 1)
in
loop p
in
for i = 0 to n — 1 do
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if i <p Il i > q then
c.(i) <— map a.(1)
else
c.(i) <= b.(1)
done;
crom_check c;
Cc
in

(offspring a b, offspring b a)

A.2 Displacement Mutation (DM)

A funcdo displacement_mutation recebe um cromossomo (vetor de inteiros) como argu-
mento e calcula como resultado um novo cromossomo aplicando o operador de mutacdo DM,
conforme descrito na se¢do[5.5.2.3]

let displacement_mutation (v:int array) =

let n = Array.length v in

let w = Array.copy Vv in

let (p,q) = sort (Random.int n, Random.int n) in

let m=q—p + 1 in

let k = Random.int (n — m + 1) in
Array.blit w (q + 1) wp (n — (q + 1));
Array.blit w k w (k + m) (n — m — k);
Array.blit v p w k m;
crom_check w;

w
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