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RESUMO

Neste trabalho, propde-se uma metodologia de modelagem para problemas de roteirizagao
de veiculos baseada no Problema do Caixeiro Viajante. Mais especificadamente, busca-se
tornar o Problema do Caixeiro Viajante com Coletas de Prémios mais coerente com a
realidade do contexto logistico, levando em conta a capacidade operacional da organizacdo e
restricdes mercadologicas. Para tal, sdo introduzidos novos elementos como a confiabilidade
do caixeiro e restrigdes de tempo para realizar o roteiro. O modelo consiste, entdo, em
maximizar o lucro obtido através da coleta de prémios e do custo associado ao roteiro, sujeito
a restricdes de tempo maximo e confiabilidade minima aceita ao final do percurso. Esta nova
abordagem ¢ modelada e resolvida via Algoritmos Genéticos e ¢ ilustrada através de um

estudo de caso.

Palavras-chave: Problema do Caixeiro Viajante, Algoritmos Genéticos, Confiabilidade,
Logistica..
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ABSTRACT

In this work, we propose a methodology based on the Travelling Salesman Problem, to
model logistic problems. The objective of this work, in particular, is to make the Prize-
Collecting Travelling Salesman Problem more coherent with the reality of the logistic context,
taking into account the operational capacity of the organization and market constraints. For
that purpose, new elements are introduced to the problem, such as the reliability of the
salesman and time constraints to perform the path. Thus, the model consists of maximizing
the profit obtained through prize-collection and the associated path cost, with constraints of
maximum-time and minimum reliability level of the salesman accepted at the end of the path.
This new approach is modeled and solved by Genetic Algorithms and is illustrated through a

case study.

Keywords: Travelling salesman problem, Genetic Algorithms, Reliability, Logistic.
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1. INTRODUCAO

Consideraces gerais

O presente trabalho insere-se no contexto de métodos de otimizagdo aplicados a
problemas de logistica, os quais avaliam quais sdo as melhores formas de se executar
determinada tarefa sujeito as restricdes impostas pela natureza da operagdo a ser analisada e
suas regras de negocio.

Segundo Belfiore, Costa et al. (2005), a eficiéncia e competitividade de cada empresa
dependem do desempenho da cadeia de abastecimento. Neste contexto a logistica passou a
exercer um papel fundamental na gestdo dos negdcios empresariais.

O sucesso de uma organizacdo prestadora de servicos passa obrigatoriamente pela
satisfacdo do cliente que é um elemento fundamental no mercado atual e engloba
disponibilidade do produto, agilidade e eficiéncia na entrega. Tudo isso a custo aceitdvel em
relacdo ao contexto das operacdes.

Conforme, como Carvalho (2003), afirmam que um sistema inteligente e eficaz de
logistica, interno e externo as organizacdes ¢ elemento fundamental para a manutengdo ou
estabelecimento da competitividade das mesmas.

De uma maneira geral, os custos produtivos, qualidade e confiabilidade dos
produtos/servigos dentro de cada seguimento de mercado, tendem a um grau de semelhanga
cada vez mais elevado, independente do local de producao e, por isso, o grande diferencial
esta nas operagdes logisticas, ou seja, a capacidade dos produtos chegarem ao cliente final na
quantidade certa, no tempo esperado e a um preco justo.

O estudo de modelos de otimizagao aplicados a logistica proporciona a redugdo dos custos
logisticos, melhoria do nivel de servico, aumento da capacidade de cumprir prazos ¢ a
competitividade e credibilidade das organizacdes.

O corrente trabalho estd calcado em temas bastante difundidos no ambito da pesquisa
operacional e engenharia de confiabilidade: o problema do caixeiro viajante (PCV) que
consiste em um problema de otimizagdo combinatéria onde um caixeiro viajante deve
percorrer um numero de cidades de tal forma que, o custo total do percurso seja minimo e
ndo se visite cada cidade mais de uma vez durante cada roteiro; a confiabilidade que trata da
probabilidade de determinado item ou sistema estar funcionando em um tempo qualquer de

seu tempo de missdo e; por fim, que algoritmos genéticos sdo procedimentos iterativos que
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mantém uma populagdo de estruturas (chamadas individuos), que representam possiveis
solucdes de um determinado problema.

Na literatura o problema do caixeiro viajante ¢ citado em vérias areas desde mapeamento
do genoma, seqiiénciamento do DNA, Cerqueira e Cravo (2006), defini¢do de caminhos
otimos, Neto (2005) e mais comumente em problemas de logistica como roteirizacdo de
veiculos em transporte de cargas, ver Bowersox, Closs et al. (2002), Chaves (2003) e Costa,
Vidal et al. (2003).

Contudo, at¢ o momento, a literatura consultada, ndo relata aplicacdes do problema do

caixeiro viajante que envolva roteirizacdo e confiabilidade simultaneamente.

1.1.Contribuicdes e Justificativas

Comumente em logistica, gestores se véem diante de dilemas de formas e temas variados,
onde pode-se destacar os problemas de roteirizacdo de veiculos, problemas de localizagdo de
centros de distribuicdo, problemas de dimensionamento da capacidade, tamanho e tipologia da
frota adotada (ex: adotar veiculo de grande, média ou pequena capacidade).

Problemas que envolvem entregas estdo presentes em diversas areas de negdcio.
Normalmente existe uma grande diversidade de mercadorias a serem entregues, € seus
fabricantes e consumidores estdo espalhados geograficamente de acordo com critérios de cada
negocio.

Estes problemas geralmente ndo sdo modelados e tratados com a devida importancia,
sendo comum apenas a utilizacdo da experiéncia e “sentimento” para tentar soluciona-los. O
fato ¢ que, em escalas financeiras maiores, estas questdes podem representar o apogeu ou o
fim de determinada organizagao.

De fato, segundo Sarubbi e Luna (2003), uma boa parte do custo das mercadorias esta
relacionado ao transporte e uma reducdo desses custos seria muito importante, pois
beneficiaria tanto as empresas produtoras, que ndo precisam gerar tantos gastos, como 0s
consumidores que podem comprar estes produtos com um custo mais razoavel.

Atualmente, no mercado brasileiro, existem muitos sistemas comerciais de gestao de rotas,
ditos roteirizadores ou TMS (transportation management systems), que constroem rotas, tidas
como Otimas. Segundo Cunha (2000), muitos destes “pacotes” estdo disponiveis para o
mercado brasileiro e sdo bastante sofisticados e poderosos em termos de recursos e
possibilidades de consideracdo de diversos tipos de restrigdes, tendo sido bem testados e

validados em diferentes tipos de problema.
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Ainda segundo Cunha (2000), um aspecto importante a ser destacado ¢ que, embora a
maioria dos modelos se proponham a otimizar a roteirizagdo, na pratica, nem sempre oS
algoritmos conseguem levar em conta todas as parcelas de custo da operagao.

Muito se tem estudado na literatura a respeito de otimizar rotas através da redugdo dos
tempos, distancias e combustivel, ver, Goldbarg ¢ Luna (2005), Ribeiro ¢ Lorena (2004) ¢
Bowersox, Closs et al. (2002). Outra abordagem consiste na maximizacao de lucro/prémios,
que ¢ a principal abordagem do presente trabalho, além da tentativa do desenvolvimento de
um modelo baseado no problema do caixeiro viajante com coleta de prémios (PCVCP), que
leve em consideragdo restricdes advindas de problemas logisticos reais, como o impacto da
confiabilidade na viabilidade de uma determinada rota.

De fato, sabe-se que os veiculos utilizados para transportar as mercadorias, em geral, ndo
sdo ideais, ou seja, tém uma confiabilidade associada a sua operagdo. Muitas vezes cada rota
possui restrigdes de negocio: uma distdncia méxima a ser percorrida, restrita geralmente pela
autonomia do veiculo, intervalos de tempo, onde as entregas podem ser realizadas sem custos
extras. Em geral, os intervalos de tempo maximos disponiveis para cada entrega sdo
acertados/prometidos no momento da contrata¢do da entrega/coleta da mercadoria.

Como contribuicdo, este trabalho propde um modelo onde serd possivel reunir as
restricdes tidas com principais para um negoécio de transporte. Em primeiro lugar serad
considerado o lucro obtido em cada entrega realizada, onde o somatorio desses devem ser
maximizados. Em segundo lugar tem-se uma restri¢do para distdncia maxima a ser percorrida
em todo roteiro realizado, onde esta ndo poderd ultrapassar um valor pré-definido. E, em
terceiro lugar, uma restricdo de confiabilidade em funcdo da distidncia percorrida, onde esta
ndo devera ser inferior a determinado valor ao final do roteiro 6timo.

A generalizacdo do problema proposto serd util para fornecer opgdes de rotas que
otimizem os lucros (coleta de prémios) diante de um cendrio pré-estabelecido. Ou seja,
otimizando o lucro, tornando as entregas mais confidveis e as organizagdes mais competitivas.

E importante ressaltar que existem diversas defini¢des e interpretagdes sobre risco. Entre
elas pode-se destacar a que descreve risco como sendo a “probabilidade da ocorréncia de
determinado evento multiplicado por sua severidade em relacdo a algum fator relevante para o
ambiente que o evento influencia”, (Haimes (2000).

Para o modelo proposto tem-se a probabilidade de falha do veiculo que fard as entregas,
em funcdo da distdncia total percorrida cuja conseqiiéncia deletéria corresponde a
incapacidade de completar a rota pré-estabelecida. Serdo suprimidas quaisquer outras

hipoteses que ndo sejam em relagdo a quebra do veiculo. Entdo, a rota 6tima também sera a
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rota de que satisfaz a restricdo de confiabilidade minima ao final do percurso. O que, em
outras palavras, remete a um risco controlado e, logicamente, que satisfacam as demais
restricdes do problema.

Ainda como contribuicdes do trabalho, pretende-se resolver o modelo através de
simulagdo, usando a heuristica Algoritmos Genéticos (AGs). Para resolver este modelo, serd
necessario criar e testar novas estruturas de AGs (crossover, Cromossomo € etc.) que suportem

a taxonomia do modelo proposto.

1.2.0Objetivo geral

Desenvolver e testar um modelo de otimizacdo combinatoria baseado no problema do
caixeiro viajante com coleta de prémios que leve em consideragdo as restricdes de negocio
mais importantes para a logistica, distdncias, tempo e confiabilidade tendo como foco a

otimizacao do lucro.

1.3.Objetivos Especificos

e Revisdo de literatura sobre o problema do caixeiro viajante

e Revisao de literatura de confiabilidade

e Revisao de literatura sobre algoritmos genéticos (AGs)

e Proposi¢dao de um modelo de roteirizacdo usando tempos, distdncias deterministicas e
confiabilidade de sistemas (por exemplo, o veiculo de entrega).

e Resolugao do modelo proposto.

1.4.Estrutura da dissertagéo

O presente trabalho estd organizado da seguinte maneira: no capitulo 3 sdo apresentados
os conceitos e definicdes sobre o problema do caixeiro viajante e suas variantes, defini¢des
sobre grafos e Teoria da Complexidade; no capitulo 4, é apresentada a metodologia de analise
de confiabilidade, estimando-se uma taxa de falha, assim como uma base conceitual sobre
confiabilidade, distribui¢des de probabilidade, arvore de falhas e risco; o capitulo 5 discorre
sobre os conceitos Heuristica e Meta-heuristica, além de abordar as defini¢des sobre
algoritmos genéticos e as razdes da sua escolha para resolugdo do modelo; no capitulo 6, ¢
proposto o modelo baseado no PCVCP com restricdes de distancia, tempo e confiabilidade
modelado via AGs, chamado Problema do Caixeiro Viajante com Confiabilidade, mostrando
ainda a modelagem do cromossomo para o modelo proposto; no capitulo 7, sdo apresentados

os parametros usados para resolu¢do do modelo e os dados de entrada dele; no capitulo 8 o
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modelo do caixeiro viajante com confiabilidade via Algoritmos Genéticos ¢ apresentado
juntamente com os dados de entrada; no capitulo 9, o caso de estudo para ilustrar a aplicagao
do modelo ¢ apresentado; no capitulo 10, mostra-se os resultados da simulagdo e a validagdo
do modelo proposto além interpretacdo de gestdo logistica e por fim, no capitulo 11, tem-se as

conclusdes e s sugestao para futuros trabalhos.
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2. BASE CONCEITUAL

2.1.conceitos e definicdes sobre o Problema do Caixeiro Viajante (PCV) e
suas variantes.

O problema do caixeiro viajante ¢ um dos mais classicos problemas e programagado
matematica PPM e consiste em “simular’um roteiro de um caixeiro viajante que deve
percorrer determinado nimero de cidades minimizando o custo total do percurso escolhido
por este caixeiro.

Este problema ja foi representado de varia formas, entre elas podemos destacar as

formulagdes de PPM e os grafos que serdo discutidos em detalhas a seguir.

2.1.1. Teoriado Grafos

Grafos sdo objetos de grande importancia para diversas areas, dentre elas destacam-se
a Matemdtica e a Engenharia Elétrica. Muitos problemas, especialmente os de natureza

combinatoria, podem ser traduzidos em problemas envolvendo grafos, Rodrigues (2006).

Grafo ¢ uma nocdo simples, abstrata e intuitiva, usada para representar a idéia de
alguma espécie de relacao entre os “objetos”. Graficamente, aparece representado por uma
figura com nds ou vértices, significando os objetos, unidos por um traco denominado aresta

configurando a relagdo imaginada, Aloise e Cruz (2001).

De acordo com Goldbarg e Luna (2005), pode-se considerar que um grafo nada mais ¢
que uma representacdo de interdependéncia entre elementos que sdo representados por nos.
Elementos que atendem a relacdo imaginada sdo simbolicamente unidos através de um trago

ou linha denominada aresta.

Mais sucintamente, pode-se afirmar que um grafo ¢ uma estrutura de abstragdo que
representa um conjunto de elementos denominados nds e suas relagdes de interdependéncia ou

arestas.

De acordo com Feofiloff, Kohayakawa et al. (2005), para qualquer conjunto V,
denota-se por V®, o conjunto de todos os pares nio-ordenados de elementos de V. Se V tem

n

2) elementos. Os elementos de V? serdo identificados com os

n elementos entio V® tem (
subconjuntos de V que tém cardinalidade 2. Assim, cada elemento de V® tera a forma {v, w}

sendo v e w dois elementos distintos de V .
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Um grafo ¢ um par (V,A) em que V é um conjunto arbitrario ¢ A ¢ um subconjunto de

V®. Os elementos de V sio chamados vértices e os de A sdo chamados arestas.

Pode-se representar um grafo G denominando o conjunto de elementos (n6s) por N e o
conjunto de arestas ou ligacdes entre os vértices por M ou A, entdo temos a relagdo G=(N;M)

ou G=(N;A).

Figura 2-1 - Grafo Nao-Hamiltoniano Figura 2-2 — Grafo Hamiltoniano

Seja uma grafo G, pode-se dizer que ¢ um caminho hamiltoniano se contém todo
vértice de G. Pode-se dizer que um ciclo Hamiltoniano contém todos os vértices de G,

portanto, um grafo Hamiltoniano € aquele que contém um ciclo Hamiltoniano.

2.1.2. Complexidade de Algoritmos

Estimar a complexidade de algoritmos ¢ uma tarefa crucial. O caminho para medir
empiricamente o desempenho de um algoritmo esbarra em dificuldades que vao desde o
equipamento ¢ compilador empregado até as habilidades do programador. Desde o final da

década de 1960 um interessante modelo de analise vem sendo adotado.

O modelo RAM (Random Access Machine) simula o comportamento de um
computador elementar. A memoria cabe armazenar os dados do programa. Um programa é
constituido por um conjunto de instru¢des ou comandos que implementam o algoritmo. O
modelo considera que cada instru¢do I ha um tempo associado t(I) para ser operacionalizada
em RAM. Entdo, para executar um algoritmo codificado em um programa P, com uma certa
entrada fixa, sdo processadas r; instru¢des do tipo I;, r; do tipo 12 até ry, instru¢des do tipo Ip,.

Nesse caso o tempo para executar o programa P sera dado por:
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Equacao 2.1

O modelo RAM ¢ representado esquematicamente abaixo:

Unidade de
Memoria

Unidade de Unidade de Unidade de
controle de .
entrada saida
processamento

Figura 2-3 - Modelo RAM (adaptado de Goldbarg)

Pode-se concluir que o estudo da complexidade de um algoritmo poderia ser resolvido
através da avaliacdo do somatorio da equagdo 3.1. Para simplificar o calculo do tempo de
duracdo da computagdo das instrugdes do tipo I, j=1..m, considera-se t(I)=1 para qualquer
instrugdo I. Consequentemente o tempo de execug¢do de um programa iguala-se ao numero

total de instru¢des computadas.

O diciondrio da lingua portuguesa, editado pelo Ministério da Educagdo, define
algoritmo (termo matematico) como um processo formal de calculo. A execuc¢do de um

algoritmo ndo deve incluir decisdes subjetivas ou o uso de intuicdo e criatividade.

Ao usar a palavra algoritmos, estamos, strito senso, implicitamente aceitando pensar

em termos computacionais, Goldbarg e Luna (2005).

Muitas vezes um algoritmo ¢ capaz de solucionar somente um certo nlimero de casos
de um problema. Esses casos especificos do problema sdo denominados instincias do

problema.

Pode-se definir o tamanho de uma instancia como o total de codigos necessarios para

sua identificagdo, considerando o tipo de estrutura de dados utilizada.

2.1.3. A notacao O (notacao assintotica)

A notac¢dao O ¢é chamada de ordem de f(n) e representa todas as fungdes #(n) limitadas

superiormente pelo multiplo de f(n), considerando-se » um valor suficiente grande para que
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este efeito ocorra. Pode-se dizer, portanto, que #n) ¢ que da a ordem de f(n) se t(n) € a
O(f(n)). Exemplificando, se f;(n)=n’-2n’-20n ¢ n suficientemente grande, entdo o termo n*
dominara amplamente o resultado final da expressdo. Realmente se f;(n)=n"+2n"+20n, com
n=1.000.000, por exemplo, os valores percentuais de f;(n) € f>(n) estardo surpreendentemente
proximos.

Se existir uma fungdo g(n) tal que ! (n)éc-g(n) para ¢c>0, pode-se dizer que
o(f(n)=0(g (”)) Analisando o caso das duas fungdes fornecidas acima, tem-se que:
O(fl(”) =n'=2n" - 20”): O( (n)=n"+2n + 20n)= O(n"). O tempo gasto para alcangar

o resultado do algoritmo € proporcional a n' , Goldbarg Goldbarg e Luna (2005).

2.1.4. Algumas propriedades de funcdes assintoticas

O(f(n)+ g(n)) = O{mdx{f(n),g(n)}} Equagiio 2.2
o(C- f(n))=C-0(f(n))=0(f(n)) Equagdio 2.3
O(f(n)- g(n))=0(f(n))- Olg(n)) Equagio 2.4

2.1.5. Teoriada Complexidade

De acordo com Feofiloff (2007), a teoria da complexidade trata de como se comporta
o tempo de resolucdo de algoritmos em geral, ou seja, do consumo de tempo no pior caso para

a resolucao total do algoritmo/modelo.

A complexidade computacional de um problema ¢ o consumo de tempo do mais

eficiente algoritmo possivel para o problema.

2.1.6. Algoritmos polinomiais

Pode-se dizer que um algoritmo resolve um determinado problema se, ao receber
qualquer das instdncias do problema, devolve uma solucdo da instancia. No caso de
problemas de decisdo, o algoritmo deve devolver SIM se a instancia for positiva e NAO se a

instancia for negativa.

Um algoritmo para um determinado problema ¢ polinomial se o seu consumo de
tempo ¢ limitado por uma fun¢do polinomial do tamanho da instincia do problema (O

tamanho de uma instancia ¢ o comprimento da correspondente cadeia de caracteres. Ex:
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tamanho da instancia (a = 472,b =-311,c = 57281) da equagdo de segundo grau é 3+4+5=12.
Em outras palavras, o algoritmo ¢ polinomial se existe “j” tal que o consumo de tempo do
algoritmo ¢ O(N;j) sendo N o tamanho da instancia. Em geral, algoritmos polinomiais sao

considerados rapidos e eficientes.

2.1.7. Problemas polinomiais

A complexidade de um problema é o consumo de tempo de um algoritmo 6timo para
solucionar o problema. Assim, a complexidade ¢ uma medida da dificuldade computacional
intrinseca do problema. Qualquer algoritmo, para um determinado problema d& uma
delimitacdo superior da complexidade do problema. Por exemplo, a existéncia de um
algoritmo O(2N), permite dizer que a complexidade do problema ¢ O(2N), o que ndo impede

a eventual existéncia de um algoritmo O(N6), por exemplo.

Um problema ¢ polinomial se existe um algoritmo polinomial para o problema.

Problemas desse tipo sdo considerados "faceis" do ponto de vista computacional.

Um problema é nao-polinomial se ndo existe algoritmo polinomial que resolva o
problema. Problemas desse tipo sdo considerados computacionalmente intrataveis. Para
resolver um problema desse tipo ¢ preciso, essencialmente, testar todos os candidatos a

solucao.

2.1.8. Problemas de Classe P

A classe P de problemas ¢ o conjunto de todos os problemas de decisdo polinomiais,
ou seja, o conjunto dos problemas de decisdo que podem ser resolvidos por algoritmos

polinomiais.

2.1.9. A classe NP de problemas

De acordo com Feofiloff (2007), ¢ sabido que um algoritmo verificador para um
problema de decisdo recebe dois objetos: uma instancia do problema e uma cadeia de
caracteres conhecida como certificado. A idéia € que o certificado seja uma "prova" de que a
instdncia € positiva. Ao receber esses dois objetos, o verificador pode responder SIM,

responder NAO, ou até mesmo nao parar.

A classe NP de problemas ¢ o conjunto de todos os problemas de decisdo para os quais

existe um verificador polinomial. Ou seja, um problema estd em NP se toda instincia positiva
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do problema admite um certificado que ¢ aceito por um verificador polinomial, onde "NP" é

abreviatura de "nondeterministic polynomial" .

2.1.10. Problemas completos em NP ou NP-completos

Um problema de decisdo 4 ¢ completo em NP (ou NP - completo) se A estd em NP e
qualquer outro problema em NP pode ser polinomialmente reduzido a 4. Informalmente, 4 é
NP - completo se um algoritmo polinomial para 4 pode ser adaptado para resolver, em tempo
polinomial, qualquer outro problema de NP. A existéncia de problemas completos em NP ¢

um fato surpreendente e fundamental.

W. (2002), afirma que um problema ¢ NP-dificil se um algoritmo para resolvé-lo puder
ser generalizado a um que resolva qualquer problema do tipo NP-completo. O PCV Cléssico,
segundo Campello e Maculan (1994) e Melamed, Sergeev et al. (1990) apud Goldbarg e Luna
(2005), o PCV ¢ um dos mais tradicionais e conhecidos Problemas de Programacao
Matematica (PPM). Os problemas de roteirizagdo ou roteamento lidam em sua maior parte
com roteiros sobre pontos de demanda e oferta e estes pontos podem ser representados por

cidades, postos de trabalho ou atendimento, armazéns e etc.

De acordo com Goldbarg e Luna (2005), dentre os tipos de roteiros um dos mais
importantes ¢ o denominado hamiltoniano. Seu nome ¢ devido a Willian Rowan Hamilton que
propds um jogo que consiste a em encontrar uma rota através dos vértices de um dodecaedro
que iniciasse e terminasse no mesmo vértice sem nunca repetir uma visita e cada vértice ja
visitado. Cada vértice era representado por uma cidade importante da época de 1857. Este

jogo era chamado “Around the World”.

A solugdo deste jogo passou a se chamar de ciclo hamiltoniano desde entdo.
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Figura 2-4 — O Jogo de Hamilton adaptado de
Goldbarg e Luna (2005)

O problema do caixeiro viajante pode ser considerado padrdo entre os problemas de

otimizacdo deterministicos, Balaprakash (2005).

Dado um conjunto de cidades/localidades e o custo de transporte entre cada par delas,
a meta de um PCV ¢ encontrar o caminho de menor custo que visite todas as cidades e retorne
ao ponto de partida, Balaprakash (2005). Acrescentando que nenhuma cidade pode ser

visitada, mais de uma vez, para um mesmo roteiro.

Ainda segundo Balaprakash (2005), este ¢ um problema computacionalmente dificil de
ser resolvido e de acordo com a teoria da complexidade, que estuda o qudo longa ¢ a solugdo
de determinados problemas. Classificados como NP-dificil, um PCV ¢ basicamente um
problema de otimizacdo combinatéria (POC) que tenta achar a alocacdo oOtima para
determinado objetivo, dado que todos ou alguns dos recursos sdo limitados por alguma
restricdo do problema (ntimero de trabalhadores, tempo, distdncia) e estes recursos sdo

indivisiveis cada um separadamente.

2.1.11. Formulacé&o para PCV Classico

Conforme Goldbarg e Luna (2005), existem varias formulagdes para o PCV. Devido a
sua importancia e ao seu entendimento simplificado serd mostrado a formula¢do de Dantzig-

Fulkerson-Johnson (DFJ).

De acordo com Christofides (1979), Dantizig, Fulkerson e Johnson, formularam o

PCV como um problema de programagao 0-1 sobre um grafo G(N,A), como se segue:
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n A funcional objetivo mostrado ao lado busca

‘w4 77  Equagio2.s- Funcio minimizar o somatério dos custos para ir de
objetivo do PCYV classico

uma cidade “i” para outra “”.

Sujeito a,
n
Zx =1 . .
= A variavel x; assume o valor 1 se o arco (1,)) €A
U for escolhido para integrar a solugao e 0, caso
2% =1 ’

X =

iy J R r

= contrario, S ¢ um subgrafo de G, em que |S|

Equacao 2.6 - restricoes , , .
atas ¢ representa o numero de vértices deste subgrafo.

2 SS1-1
=1

X; € {0,1} e tem-se n(n-1) variaveis inteiras 0-1.

Nesta formulagdo esta implicito que nao existe Xi;

Um dos aspectos relevantes desta formulagdo ¢ que evidencia a natureza combinatoria

do problema.

2.1.12. Variagfes do problema PCV

Devido a grande utilidade pratica do PCV este sofreu diversas adaptacdes, dentre elas

pode-se destacar:

PCVs relatados na literatura consultada

1 |Devido O PCV Simétrico (PCVS) 16|PCV com Recompletacdo (PCV-R)

2 |PCV Generalizado (PCVG) 17|PCV em Matriz Circulante (PCV-MC)

3 [PCV com Backhauls (PCVB) 18|PCV Seletivo Euclidiano (PCV-E)

4 |PCV com Janelas de Tempo (PCVJT) 19|PCV de Maximo Espalhamento (PCV-ME)
5 [PCV Multiplo (PCVM) 20|PCV m-Peripatético (PCV-mP)

6 [PCV com Gargalo MinMax (PCV MinMax) 21|PCV com Alvos Méveis

7 |PCV com Bbnus (PCV-B) 22|PCV com o Minimo Desvio

8 [PCV Seletivo (PCV-S), 23[PCV on-line

9 [PCV Estocastico 24|PCV Remoto
10 [PCV com Clientes Estocasticos (PCV-CE) 25|PCV Minima/ Maxima Laténcia

11|PCV com Tempos Estocasticos (PCV-TE) 26|PCV com Custos Dependentes do Tempo
12|PCV Mudltiplo com Tempos Estocasticos (PCV-MTE) 27|PCV com Requisitos de Separagéo
13|PCV Min Max-Min Sum (PCV-M3S) 28[PCV Bipartido

14|PCV Periodico (PCV-P) 29|PCV Branco e Preto

15|PCV com Coleta (PCV-C) 30|PCV com Coleta de Prémios (PCVCP)

Tabela 2.1 — Variacoes do PCV
Para este trabalho serdo descritos em mais detalhadamente o PCV com Tempos

Estocasticos (PCV-TE), e o PCV com Coleta de Prémios (PCVCP).
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2.1.13. PCV Estocastico

Por se tratar de um problema NP-dificil o PCV tem sido abordado esporadicamente
sob o ponto de vista probabilistico, com o objetivo de obter estimativas pontuais ou

intervalares para o custo do percurso 6timo, Morais (1997).

Segundo Balaprakash (2005), PCV Estocastico ¢ uma variante do PCV sobre
condi¢des de incerteza. Enquanto no PCV cada cidade necessita ser visitada uma tunica vez,
necessariamente no PCV Estocéstico, dado um conjunto S, de cidades, e cada cidade tem uma
probabilidade de ser visitada, apenas um subconjunto |S| com “k” cidades devera ser visitado
de cada vez. Existirdo 2" cenarios possiveis para o problema. Dado um conjunto com

“k=2"cidades {K;,K,} entdo os cenarios possiveis serdo{(0),(K; e K;),(K; ou K)}.

A modelagem do PCV Estocéstico serve para computar solugdes de melhor qualidade

nos quais a influéncia da aleatoriedade ¢ de maior importancia.

De acordo com Goldbarg e Luna (2005), enquanto no PCV Classico ocorre em um
ciclo hamiltoniano onde os elementos sdo deterministicos, no PCV Estocastico, as janelas de
tempo, os vértices/cidades os tempos de viajem, os custos sdo elementos os quais pode-se
associar distribuicdes de probabilidade que lhes definirdo valor ou mesmo a propria

existéncia.

2.1.14. PCV com Tempos Estocasticos (PCV-TE)

Vale a pena comentar que o PCV-TE, onde os coeficientes de custo C; do PCV
Classico sao substituidos por tempos de viagem T}, ou seja, os tempos para percorrer do
vértice “i” para o vértice “j” agora sdo varidveis aleatdrias. O objetivo deste modelo ¢
encontrar o caminho a priori, que maximize a probabilidade de completar o caminho dentro
de determinado prazo. Até o atual momento a literatura pesquisada ndo reportou pelos menos

um modelo matematico para o problema, Goldbarg e Luna (2005).

2.1.15. PCV com Clientes Estocésticos (PCV-CE)

Neste problema, cada vértice do grafo G=(NV,4) é ocupado por um cliente X;, onde i €
N segundo uma certa probabilidade “P;”. Este modelo considera a possibilidade de um vértice

G nao ser visitado, Goldbarg e Luna (2005).

O fato de um vértice do grafo ndo ser visitado pode ser abstraido como o ndo

atendimento de um determinado cliente em um universo finito de possibilidades de
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atendimento. Este fato pode nos levar a conclusdes sobre os “efeitos” da ocorréncia deste
evento, ou seja, de um dessas demandas pontuais ndo ser satisfeita. Dai a importancia do deste

modelo para o trabalho.

2.1.16. PCV com Coleta de Prémios ou Bonus (PCVCP ou PCV-B)
De acordo Chaves (2003) o PCVCP foi abordado inicialmente em 1985 por Balas

como modelo para operacdo diaria de uma fabrica que produzia laminas de ago. Por razdes
que tinham a ver com o desgaste dos rolos e também por outros fatores, a seqii€ncia na ordem
do processamento era essencial. A programacdo consistia na escolha de um nimero de
laminas associadas as suas ordens de execugdo, que satisfizessem o limite inferior do peso, e

que ordenadas numa seqliéncia apropriada, minimizasse a func¢ao de seqiiéncia.

As tarefas de escolha das laminas e das opgdes disponiveis para o seu seqiiénciamento,
necessitavam ser resolvidas em conjunto. O entdo chamado de Prize Collecting Traveling
Salesman Problem, ou seja, Problema do Caixeiro Viajante com Coleta de Prémios (PCVCP),
serviu como base para o desenvolvimento de um software que foi implementado por Balas

(2001).

Ainda segundo Chaves (2003), a dificuldade de solucdo do PCVCP esta no nimero
elevado de solugdes existentes. Admitindo que o custo de deslocamento entre as cidades i e j
seja simétrica, isto €, c¢; = cj, o numero total de solugdes possiveis € 2 sendo
classificado na literatura como NP - dificil, isto ¢, ndo sdo conhecidos algoritmos que o

resolvam em tempo polinomial.

Para se resolver o PCVCP por enumeragdo, para n = 20, tem-se 6 x [ 0'% rotas
possiveis, desta forma, um computador que avalia uma rota em cerca de /0 segundos,

gastaria /9 anos para examinar todas as rotas.

O PCVCP pode ser associado a um caixeiro que coleta um prémio Py, ndo negativo,
em cada cidade k visitada e paga uma penalidade g; para cada cidade “t” nao visitada, com um

[13%3) [13%3]
1

custo c; de deslocamento entre as cidades e “y”. O problema consiste em minimizar o
somatdrio dos custos da viagem e penalidades pagas, enquanto inclui na sua rota um niimero

suficiente de cidades que permitam coletar um prémio minimo, p.,, pré-estabelecido.

Goldbarg e Luna (2005), afirma que o PCV com Bonus foi proposto por Fischetti e
Toth (1988) e também estudado por Balas (2001), onde a cada vértice do grafo G=(N,A) ¢
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associado a um bdnus B; € 0 PCV-B consiste em determinar um caminho hamiltoniano de
comprimento minimo partindo-se de um vértice X, tal que, o retorno obtido em bonificagdes

seja no minimo igual a um certo valor P pré-estabelecido.

Como critica aos PCVCP e PCV-B, pode-se afirmar que, em suas formulagdes, ndo
existem quaisquer consideragdes a cerca de incertezas contidas nas varidveis do problema, ou
seja, tanto o objetivo como as restri¢des sao deterministicos. Além disso, ndo se faz mengao
sobre o desempenho do caixeiro viajante neste modelo. Apesar dos modelos do PCV-E e suas
variantes considerarem incertezas sobre caminhos, tempos e distancias, estes ndo fazem
mencao alguma sobre o desempenho do caixeiro viajante, assim como o PCVCP e o PCV-B.
Ou seja, para os modelos citados, o caixeiro ¢ 100% confidvel, o que em termos praticos, esta

totalmente fora da realidade.

2.2.Confiabilidade

Este secdo tem a funcdo de fornecer uma base tedrica sobre conceitos relativos a

confiabilidade e risco que constituem importantes defini¢des para o escopo deste trabalho.

2.2.1. Variavel Aleatoéria

Um conceito de fundamental importancia para a estatistica ¢ o de variavel aleatoria.
Uma varidvel aleatoria pode ser entendida como uma varidvel quantitativa, cujo o resultado

depende de fatores aleatorios, Barbetta, Reis et al. (2004).

Pode-se considerar um experimento no qual existe um nimero de possiveis saidas ¢ se
ocorréncia destas saidas ¢ governada pelo acaso (resultado aleatorio), entdo aos resultados
possiveis pode ser atribuidos a valores numéricos. Neste caso, o experimento pode ser

representado através de uma variavel aleatéria (V.A), Modarres e Mark Kaminskiy (1999).

De acordo com Magalhaes e Lima (2001), uma quantidade X associada a cada possivel

resultado de um espago amostral, ¢ denominado V.A.

2.2.2. Taxade falha

De uma forma intuitiva taxas podem ser definidas como a intensidade com que um
sistema passa de um estado para outro. Para Modarres Modarres e Mark Kaminskiy (1999), a

taxa de falha ¢ expressada da seguinte forma:
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h(r) = tim L Fle+r)-F(@))_ /() R
R(t) R(t) quacao 2. axa de Falha
A relacdo mostra que /(?) ¢ distribui¢ao de probabilidade condicional do tempo até a

falha (time-to-failure).

2.2.3. Funcéao confiabilidade

A fung¢ao de Confiabilidade R(?) ¢ definida como a probabilidade que um sistema iréd
realizar determinada fun¢do durante algum periodo de tempo t sob condi¢des operacionais
especificas. Sendo 7 a variavel aleatoria continua que expressa o tempo de falha do sistema,
T>t , a fungdo de Confiabilidade , pode ser expressa como seguinte. Para maiores detalhes

Modarres ¢ Mark Kaminskiy (1999):

R(t) = P{T 2 t} , 120 Equagio 2.8 - Confiabilidade

Onde t ¢ o instante correspondente ao final do periodo de observacdo do sistema. Em
outras palavras, a funcdo R(¢?) pode ser interpretada como a probabilidade do sistema falhar

pela primeira vez ou apds o instante 7.

A func¢do ¢ monotdnica decrescente (ndo crescente) e satisfaz as seguintes condigdes

dadas:

R(0)=1 Equacio 2.9
}Lrl; R(#)=0. Equacio 2.10

O comportamento da fungao confiabilidade pode ser observado no grafico abaixo.

R(t)

Figura 2-5 — Funcio confiabilidade
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De acordo com Modarres ¢ Mark Kaminskiy (1999), sendo a probabilidade de falha

de um item ou sistema em fun¢ao do tempo ¢ dada por:

t
P(T < t) = jf(ﬁ)d@ = F(t) Para t > () Equagio 2.11

0
Onde F(t) representa a probabilidade que o item ou sistema em questdo venha a falhar

em tempo maior de “t”.

Entdo pode-se definir a fungdo confiabilidade como:

R()=1- j f(0)d6 =1-F(¢) Para t>0 Equagio 2.12
0

Ou seja, pode-se interpretar a Fun¢do confiabilidade como sendo a probabilidade de

um componente ou sistema estar operacional em um tempo “#” maior que zero.

2.2.4. Funcao densidade de Probabilidade

A fungdo densidade de probabilidade (PDF) ¢ definida como segue:

()= dF(t) _ dR()

dt - dt Equacgio 2.13 - PDF

A PDF descreve a forma da funcdo da distribui¢do do tempo de falha e possui as

propriedades dadas pelas equacdes seguintes:

f(O) >0 Equacao 2.14

J-f(t)dt =1 Equacio 2.15

Resolvendo a equagdo 4.7 pode-se mostra que:

F(t): If(r)dr Equacio 2.16

R(r)= If(r)dr Equagio 2.17
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2.2.5. distribuicao exponéncial

Para definir uma distribui¢do exponencial, ¢ necessario apenas estimar um parametro,
que no contexto da confiabilidade seria a taxa A, constante. Assim, a PDF da distribui¢do
exponencial ¢ definida como conforme equagao 4.12. Para maiores detalhes ver Modarres e

Mark Kaminskiy (1999):

S (&) =—Aexp(-4r) i 1 L
com média igual a 7 e variancia igual a 7

Equacio 2.18

[¢] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
+ Lambda =5 = Lambda = 2 o Lambda =1 Lambda = 0,25

Figura 2-6 — Distribui¢do exponéncial variando o A

Sua distribuicdo acumulada de falha (CDF) tem a seguinte formulagdo, fornecida pela

equacao 4.13:
F(t)=1—exp(—At) Equagio 2.19

2.2.6. Probabilidade de Falha
A probabilidade de falha pode ser definida, para o modelo, como a probabilidade de

insucesso de alguma rota escolhida.

As conseqiiéncias do ndo cumprimento das rotas determinadas sdo intangiveis e
dificeis de mensurar, além disso, nosso evento indesejado ¢ o ndo cumprimento de uma rota
designada, por isso, usou-se uma defini¢do considerada mais apropriada para este trabalho,

onde o probabilidade de falha ¢ dada pela seguinte equacao:
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F(t) =1- R(t) Equagio 2.20

2.3.Heuristica Algoritimos Genéticos

Este capitulo tem o objetivo de fornecer nog¢des sobre AGs, mostrando sua logica, suas
vantagens e desvantagens, discorrendo sobre as defini¢cdes de heuristicas e meta-heuristicas e

quais suas diferengas.

2.3.1. Heuristicas

A importancia dos métodos heuristicos advém do bom desempenho médio - detectado
de forma predominantemente experimental - desses métodos, quando aplicados ao tratamento
de problemas (normalmente NP-dificeis) para os quais nao sao conhecidos métodos eficientes

que fornegam garantias (como os algoritmos probabilisticos e de aproximagao), Silva (2004).

Algoritmos classicos com o método SIMPLEX usado em PL, testam todas as
possibilidades buscando aquelas que fornecem o melhor resultado para o algoritimo. Em um
problema de otimizagao combinatéria o numero de possibilidades a testar podera ser bastante
significativo e, dependendo do aspecto combinatorio do problema, um método cléssico
poderia levar um tempo computacional bastante elevado para resolver o problema por isso as

heuristicas sdo Uteis nestes casos.

As heuristicas ou algoritmos heuristicos foram desenvolvidos com o proposito de
resolver problemas de elevado nivel de complexidade em tempo computacional razoavel. Ao
se pensar em um problema combinatorio, uma opcao seria analisar todas as combinagdes
possiveis para conhecer a melhor. Se o problema possui um universo de dados pequeno,
realmente esta ¢ a maneira correta de se buscar a melhor solugdo, mas os problemas reais,
normalmente, possuem um nimero de combinagdes muito extenso, o que torna inviavel a
analise de todas as combinagdes, uma vez que o tempo computacional exigido fica
impraticavel. As heuristicas procuram encontrar solugdes proximas da otimalidade em um
tempo computacional razodvel, sem, no entanto, conseguir definir se esta ¢ a solu¢do 6tima,

nem quao proxima ela esta da solucao 6tima, Chaves (2005).

De acordo com Silva (2004), um algoritmo ¢ considerado um método heuristico
quando ndo hd conhecimentos matematicos completos sobre seu comportamento, ou seja,

quando, sem oferecer garantias, o algoritmo objetiva resolver problemas complexos utilizando
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uma quantidade ndo muito grande de recursos, especialmente no que diz respeito a0 consumo

de tempo para encontrar solugdes de boa qualidade.

De acordo com Chaves, Biajoli ef al. (2006), a grande desvantagem das heuristicas
reside na dificuldade de fugir de 6timos locais, o que deu origem a outra metodologia,
chamada de Metaheuristica, que possui ferramentas que possibilitam sair destes 6timos locais,

permitindo a busca em regides mais promissoras.

2.3.2. Meta-heuristicas

De acordo com Sucupira (2004), uma meta-heuristica ¢ um conjunto de conceitos que
podem ser utilizado para definir métodos heuristicos aplicaveis a um extenso conjunto de
diferentes problemas. Em outras palavras, uma meta-heuristica pode ser vista como uma
estrutura algoritmica geral que pode ser aplicada a diferentes problemas de otimizagdo com

relativamente poucas modificacdes que possam adapté-la a um problema especifico.

Para Silva, Drummond et al. (2000), as chamadas Meta-heuristicas ou heuristicas
inteligentes t€ém se mostrado um bom caminho para a solugdo de problemas NP-completos ¢

NP-Hard na area de otimiza¢ao combinatoria.

A principal caracteristica destas Meta-heuristicas ¢ a de possuirem ferramentas que
procuram superar as armadilhas dos 6timos locais quando ainda estamos distantes de um

otimo global em problemas de otimizagao.

A ilustragdao mostra a diferenga de um 6timo global para os 6timos locais que sao

consideradas “armadilhas” para muitos algoritimos de otimizagao.
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MV

» &timo local

» Stimo global

Figura 2.3-1 — relacio entre 6timos globais e locais

2.3.3. Algoritmos Genéticos

Guedes, Leite et al. (2005) comenta que os AGs foram introduzidos pelo matematico
Holland (1975) em seu trabalho “Adaptation in Natural and Artificial Systems”, para a
resolucdo de problemas de diversas areas, dentre as quais, se inserem a Biologia, as

Engenharias, a Matematica aplicada e a Ciéncia da Computagao.

Os Algoritmos Genéticos ou AGs sao heuristicas largamente usadas na resolugao de
problemas, onde o aspecto combinatdrio ¢ fortemente observado. Sua relevancia é cada vez
maior, pois sdo de entendimento bastante simplificado, o que facilita seu entendimento,

aplicacdo, desenvolvimento e melhoria.

De acordo com Kureichick, Miagkikh et al. (2001), os AGs sao algoritmos iterativos

baseado em idéias populares de genética.

Oliveira, Souza et al. (2000) afirma que os AGs foram propostos inicialmente por John
Holland, com intaito de aplicar a teoria da evolucao das espécies elaborada por Darwin em
1859, ou seja, utilizar os conceitos da evolugdo biologica, tais como genes, cromossomos,
cruzamento, muta¢do e selecdo em outros problemas de otimizacdo, através de algoritmos

computacionais.

Everett (2001) afirma os AGs geralmente sdo usados para dois grandes grupos de
problemas: um primeiro ¢ a escolha de parametros para a otimizagdo de algum sistema real,
usualmente os AGs podem ser usados em problemas de redes de distribuicdo de gas, sistemas
de dutos, transporte de energia elétrica, problemas de caixeiros viajantes ou; alocacdo de

recursos em grandes projetos.
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Como os sistemas operacionais complexos dependem de parametros de decisdo a
serem escolhidos pelos projetistas e/ou operadores e se estes parametros forem escolhidos de
forma errada os sistemas podem ter um desempenho menos satisfatério ou mesmo ruim. Em

alguns casos, podem levar a eventos indesejaveis ou catastroficos.

Em sistemas realisticos, as interacdes entre os pardmetros ndo sdo geralmente
influenciados pelo tratamento analitico, € o pesquisador tem que recorrer para a técnicas da
busca mas especificas. A maioria dos trabalhos publicados se concentram no uso de AGs na

otimizagdo de sistemas, ou na melhoria pela aproxima¢do de um 6timo.

De acordo com Hsu (2002), AGs sao mecanismos de busca baseados na selecao
natural e na genética. Como na evolugao das espécies, os algoritmos genéticos se utilizam da

recombinacao e a replicacdo genética em “strings” como nos métodos de otimizagao.

2.3.4. Componentes Basicos dos Algoritmos Genéticos

De acordo com Guedes, Leite et al. (2005), o principio de funcionamento desse
algoritmo consiste em explorar o espago de busca através de uma populagdo de solucdes
vidveis (cromossomos), que evolui a cada geragdo por meio de operadores genéticos de

crossover e de mutag¢do, em analogia ao processo da evolugao natural.

O detalhamento de todo o algoritmo genético requer a definicdo do problema
codificando solugdes possiveis do problema como cromossomos (individuos), assim, pode-se
avaliar cada solu¢ao de acordo com uma func¢ao de avaliagdo, esta funcao chamada também a

funcdo da aptiddo ou do inglés Fitness.

Entdo, métodos de selecdo escolhem com maior freqiiéncia individuos da populacdo
atual baseada em sua aptiddo. Ha também operadores de recombinacgdo projetado para criar

individuos novos a partir dos pais selecionados.

De acordo com Ribeiro e Lorena (2004), O primeiro passo de um AG ¢ a geragao da
populacgdo inicial de cromossomos. Esta populagdo ¢ formada por um conjunto aleatdrio de
cromossomos que representam possiveis solugdes do problema a ser resolvido. Durante o
processo evolutivo, esta populacdo ¢ analisada e cada cromossomo recebe uma avaliagdao
(aptidao) que reflete a qualidade da solucdo que ele representa. Em geral, os cromossomos
mais aptos sdo selecionados e os menos aptos sdo descartados. Os membros selecionados

podem sofrer modificacdes em suas caracteristicas fundamentais através dos operadores de
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cruzamento (crossover) e mutagdo, gerando descendentes para a proxima geragdo. Este

processo € repetido até que uma solugao satisfatéria seja encontrada.

De acordo com as referéncias pesquisadas pode-se citar 5 partes principais de um
Algoritmo Genético: Cromossomos (individuos ou Solugdes possiveis), Operador de

Crossover, Operador de Mutagdo, Operador de Selecdo e Fungao aptiddo ou Fitness.

2.3.5. Cromossomos

O primeiro passo para aplicagdo de AGs a um problema ¢ representar cada possivel
solug@o no espago de busca como uma seqiiéncia de simbolos (cromossomo) gerados a partir
de um alfabeto finito A. No caso mais simples usa-se o alfabeto binario, ou seja, A={0, 1},
mas, no caso geral, tanto o método de representacdo quanto o alfabeto genético dependem das

caracteristicas do problema.

Em termos de AGs, o cromossomo corresponde ao individuo e este € representado por

uma seqiiéncia de genes de comprimento finito, Alves (2002).

Em AGs um cromossomo ¢ uma estrutura de dados que representa uma das possiveis
solucdes do espago de busca do problema. Cromossomos sdo, entdo, submetidos a um
processo evolucionario que envolve avaliagdo, selecdo, recombinagdo sexual (crossover) e
mutagdo. Apds varios ciclos de evolu¢dao a populacdo devera conter individuos mais aptos,

Pacheco (2000).

O termo alelo refere-se a um valor dentro do conjunto de valores possiveis de serem
atribuidos a um determinado gene, ou seja, ¢ um valor (0 ou 1, no caso mais simples, caso
bindrio). Na terminologia propria a Biologia, ao conjunto de cromossomos, genes e alelos
denominam-se genétipo e as caracteristicas conferidas por estes, denomina-se fenotipo. No
contexto dos AGs, o genotipo ¢ a variavel independente x da fungdo objetivo f(x), e o fendtipo

¢ a variavel dependente ou o valor da fung¢ao f{x), Alves (2002).

Alelo Cromassomo
ﬁsene

Figura 2.3-2 - cromossomo
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Em AGs um cromossomo ¢ uma estrutura de dados que representa uma das possiveis

solucdes do espaco de busca do problema, Pacheco (2000).

Nas aplicagdes praticas, a definicdo de um cromossomo ou individuo do problema ¢
muito importante, pois cada cromossomo devera ser uma possivel solu¢cdo do problema

modelado por AGs. Este processo ¢ chamado de codificagao.

2.3.6. Operadores Genéticos

Sdo os operadores genéticos que transformam a populagdo através de sucessivas
geracdes, estendendo a busca até chegar a um resultado satisfatorio. Um algoritmo genético

padrdao evolui, em suas sucessivas geragdoes, mediante o uso de trés operadores basicos

Shapiro (1999).
Ribeiro e Lorena (2004) define operadores genéticos da seguinte maneira:

A funcdo dos operadores genéticos ¢ criar novas solucdes para o problema,
possivelmente melhores, baseada na populacdo atual de solugdes. Assim, ao combinar duas
solugdes de qualidade, é aceitavel imaginar que a solucdo gerada sera de melhor qualidade,

mais proxima da solug¢do 6tima, Nacul, Pilla ez al. (2001).

De acordo com Giardini e Kalmar-Nagy (2005), os operadores genéticos combinam
solugdes existentes em novas solugdes usando operadores do cruzamento, ou introduzem

variagOes aleatorias, operadores de mutagdo, para manter a diversidade genética.

Em resumo, Operadores Genéticos sdo entidades que atuam diretamente, de forma
aleatdria, nos pares de cromossomos de uma geragdo, de maneira a trocar elementos (Genes) e

passar as caracteristicas para a gera¢ao de Cromossomos posterior.

2.3.7. Crossover

O operador genético crossover toma dois individuos e corta seus cromossomos em
uma particdo selecionada aleatoriamente, para produzir os segmentos anteriores € oS
posteriores; os posteriores realizam um intercadmbio para obter dois novos cromossomos. O
operador crossover busca solugdo a partir do conhecimento dos individuos j& existentes

(exploitation), Alves (2002).

Pacifico (2005) afirma que o Crossover € o responsavel pela recombinagdao genética

durante a reprodugao.
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O operador de crossover ¢ considerado a caracteristica fundamental dos GAs. Pares de
genitores sdo escolhidos aleatoriamente da populagdo, baseado na aptidao, e novos individuos
sdo criados a partir da troca do material genético. Os descendentes serdo diferentes de seus

pais, mas com caracteristicas genéticas de ambos os genitores, Pacheco (2000).

Para Pullan (2001) todas as operacdes de Crossover sdo executadas no Fenotipo,
selecionando um ou mais pontos de corte na representacdo geométrica dos individuos “pais”.
Os individuos “filhos” sdo construidos pela recombinacdo dos segmentos geométricos

alternados dos individuos “pais”.
Pode-se destacar alguns tipos usuais de crossoveres :

* Crossover de um ponto (One Point Crossover)
Corresponde a divisdo do material genético dos pais em um ponto aleatorio, para

mistura-los e gerar um cromossomo filho;

=  Crossover de varios pontos (Mult-Point Crossover)
E uma generalizacdo da idéia de troca de material genético através de varios pontos de

cruzamento;

* Cruzamento Uniforme (Uniform Crossover)

Cada gene do filho ¢ criado através da copia de um gene dos pais, escolhido de acordo
com uma mascara de cruzamento gerada aleatoriamente. Onde houver 1 na mascara de
cruzamento, o gene correspondente sera copiado do cromossomo do primeiro pai e onde
houver 0 serd copiado do cromossomo do segundo. O processo € repetido com os pais
trocados para produzir o segundo descendente. Uma nova mdscara de cruzamento ¢ criada

para cada par de pais;

* Cruzamento Guloso (Greedy Crossover)
E especialmente utilizado no problema do caixeiro viajante, pois garante, apds a
realizacdo do cruzamento, a ndo repeticdo dos genes no cromossomo resultante, ou a ndo

repeticdo de uma mesma cidade na rota do caixeiro viajante;

= Partially Mapped Crossover — PMX
De acordo com Maury Meirelles Gouvéa Jr. (2005), afirma que o PMX consiste em
copiar um segmento escolhido aleatoriamente do primeiro pai para o filho. Entretanto, a fase
seguinte efetua um procedimento diferente devido a necessidade de transmitir ao filho a
informacao referente a ordem relativa dos elementos restantes, obtidos do segundo pai. Seu

funcionamento ¢ descrito a seguir:
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1. Escolhe-se dois pontos de cruzamento e efetua a copia do segmento localizado
entre eles, do primeiro pai (P1) para o primeiro filho.

2. A partir do segundo ponto de cruzamento, copia os elementos restantes (ainda
nao copiados) do segundo pai (P2) para o primeiro filho, obedecendo a ordem
em que eles aparecem em P2.

3. Cria o segundo filho de maneira anéloga, trocando P1 por P2 nas regras acima.
Para maiores detalhes Goldberg e Lingle (S/A).

| |

PAIC) | A | B | c | p | E|F |G

PA2) | H O iif 3 [ic ] mifn ]| o
| ¥ S ¥
FiHo(y | A | B | ¢c | D | E | N ¥

Figura 2.3-3 - Crossover PMX

= PBX
Pontos de cruzamento sdo selecionados aleatoriamente e a posi¢do dos elementos
selecionadas no Pai(2) ¢ imposto ao Pai(1) como segue esquema explicativo. Para maiores

detalhes ver Wen e Eberhart (2002)
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Figura 2.3-4 - Crossover PBX

= OBX

Ponto 3

Para este crossover sdo realizados transferéncias de genes

Pai(2) e Filho(2) como esta apresentado esquematicamente.

entre Pai(1) e Filho(1) ,

B C o E F G

e _< E G h ] F B
I\=— Panto 1 Panta 2 Ponio 3

D [= F B F G

A G [n} E F B

.

Figura 2.3-5 — Crossover OBX

= APBX

Este operador ¢ mostrado esquematicamente pela figura 5.6 e ¢ bastante similar ao PBX. No

APBX, o crossover PBX ¢ realizado normalmente para as posi¢des entre a cidade de partida e
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chegada (cidade 0). A ultima posi¢do correspondente ao numero de cidades a visitar,
entretanto, ¢ determinada aleatoriamente entre os limites [nl-alfa; n2+alfa], onde nl ¢ a
ultima posicdo do Pai (1) e n2 ¢ a ultima posicdo do Pai(2) e alfa ¢ um parametro aleatério

definido entre 0 e N.

—_
2 4 1 8 & Fj 5 3 9 5
Aritas =
9 5 3 2 B 10 & T 1 B
',
_
g9 4 5 2 ] 10 7 3 1 G
Depois =
2 ] 4 1 B [ 3 T 2] 7

Figura 2.3-6 — Crossover APBX

2.3.8. Mutacgéo

O operador de mutagdo introduz mudancas aleatorias as estruturas em uma populagdo
trocando um simbolo em uma estrutura com probabilidade ou taxa de mutagdo (Prob Mut).
Por exemplo, se Prob_Mut ¢ 0,01, entdo a cada geracdo existe uma chance de 1% que uma
estrutura da populagdo seja alterada pela troca de um de seus simbolos. Esse operador possui
o efeito de aumentar a diversidade da populagdo, ou seja, evita que as estruturas tornem-se
muito homogéneas. O aumento na diversidade das estruturas permite reduzir a possibilidade

de convergéncia prematura, Lopes (1995).

O swap Mutation (ou Order-Based Mutation) foi utilizado como operador de mutacgao,

o qual consiste em selecionar aleatoriamente duas posi¢cdes do cromossomo e troca-las.
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Figura 2.3-7 — Swap mutation
2.3.9. Selecéo

De acordo com Pacheco (2000), o processo de selecdo dos individuos nos AGs ¢ feita
a partir da aptiddo dos individuos para reproducdo. Individuos mais aptos tém maior

probabilidade de reprodugao (P;) como segue:

P /i Onde N é o numero de
P Equaciio 2.3.1 l’nleldl./lO;S‘ da populagao e f;
Z f; é a aptiddo de cada
i=1 individuo.

O método da roleta consiste em associar a cada cromossomo um pedago da roleta (ou

setor) de tamanho proporcional a sua fungao de avaliagdo.

A selecgdo ¢ feita da seguinte forma:
1. Sorteia-se um nimero entre 0 ¢ a soma das fungdes de avaliagao.
2. Soma-se, em qualquer ordem, o valor do setor alocado de cada cromossomo.
3. O cromossomo cujo setor fizer esta soma ultrapassar o numero sorteado serd o

cromossomo escolhido.
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Figura 2.3-8 — Método da Roleta

2.3.10. Funcéo Avaliagéo

De acordo com Catarina, Opazo et al. (2002), na resolugdo de Problemas de
Otimizacdo Combinatéria (POCs), sujeitos a restricoes, os AGs devem avaliar se um
individuo da populagdo pertence ao espago de busca. No caso afirmativo, seu Fitness ¢
calculado e, sendo um bom individuo, estara apto a participar do processo evolutivo. No caso
negativo em que o individuo viola uma ou mais caracteristicas do espago de busca onde esta
inserido, este individuo € penalizado e como conseqiiéncia poderd deixar de pertencer a
populacdo que esta sendo avaliada, por tanto, deixa de ser uma solu¢do viavel e ndo terd mais

seu Fitness avaliado, ou seja, deixara de evoluir para um 6timo.

Pode-se definir o Fitness de cada individuo da populagao como:

N
W= Z w, onde 0<N<N,, Equacio 2.3.2 - Fitness
i=1

O objetivo ¢ maximizar a soma total dos prémios coletados pelo caixeiro conforme

equagdo 5.2.

Enquanto Fitness penalizado ¢ dado por:

43



n Equacgio
We=) W) x,)— Z Violagoes AT — Z Violagoes AS — Z Violagoes R(d) 23.3-

P = Fitness
penalizado

N
Z w, - Prémio coletado no percurso que esta sendo avaliado.
i=1

Z Violagoes AT - o percurso excedeu o tempo maximo designado para a
tarefa.

Z Violagoes _AS - o percurso excedeu a distancia maxima designada para a
tarefa.’

Z Violagoes R(d) - a confiabilidade calculada no final do percurso realizado ¢
menor que a confiabilidade designada no inicio da missdo.

** As penalidades sdo proporcionais aos valores excedidos, quanto maior é o

excessa mair serd a violacgdo.

Ao final do processo de otimizacdo pretende-se que o Fitness Penalizado seja
aproximadamente igual ao Fitness ¢ que o somatorio de todas as violagdes (tempo maximo,

distancia maxima e confiabilidade) tenda a zero.

44



3. O MODELO PROPOSTO.

O PCV com confiabilidade é um problema de otimizagdo combinatdria baseado em
modelos ja discutidos na literatura que sdo chamados de problema do caixeiro viajante. Em
particular, dois PCVs tem maior importincia para a formulagdo proposta neste trabalho, o

PCV com coleta de Prémios e 0 PCV com tempos estocésticos.

O presente trabalho propde um modelo baseado na unido destas duas formulagdes mais
0 acréscimo de uma restricdo que modela a confiabilidade do caixeiro viajante fornece uma
visdo muito mais realista. Nos modelos pesquisados a meta ¢ otimizar uma funcdo objetivo
sujeita a uma série de restricdes deterministicas e estocasticas, que limitam o desempenho do

caixeiro viajante em relacdo ao seu objetivo.

Neste trabalho, diferentemente dos outros modelos propostos, o caixeiro nao ¢
totalmente confidvel, pois existe uma funcdo confiabilidade associada a ele. Esta func¢do
reflete a possibilidade de um determinado roteiro falhar, mesmo que todas as outras restri¢des
nao sejam violadas. Pode-se dizer que existe uma probabilidade de um roteiro ndo ser
realizado mesmo que todas as restricoes estejam satisfeitas. Outro ponto importante ¢ frisar
que o numero de localidades visitadas a cada roteiro gerado ¢ aleatorio. Por este motivo, o

modelo ndo poder resolvido como um Problema de Programacao Linear (PPL).

3.1.Caixeiro viajante com confiabilidade como um PPM

Max Z(W:Z"u) Equacio 3.1- funcio objetivo
i= j=
n n
DD X, 1, SAT,
izl j=l
D> X, -d, <AS
A Onde, Xj;- Variavel dicotomica inteira que pode assumir
R(d)>R : . .
A =% valor igual a zero se o trecho nao for percorrido e um ao
N L
contrario.
Y X, <N
i=l J=1
X, {01}
Equacio 3.2

Pode-se observar que no problema do caixeiro viajante com confiabilidade, mesmo
que cada restri¢ao seja linear ou possa ser linearizada, nao se poderia empregar um método de
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Programagdo Linear como o Simplex para resolvé-lo de forma exata, pois, como o problema ¢é
classificado como NP-dificil. O tempo para a resolugdo poderia tender a wvalores
excessivamente grandes, por isso os métodos heuristicos ou meta-heuristicos foram

imediatamente utilizados.

Ressaltando o aspecto combinatorio do problema, herdado do PCV classico, serdao
usados os AGs para modelar o PCV com Confiabilidade, uma vez que esses métodos tém
mostrado um desempenho satisfatorio quando aplicados a problemas fortemente

combinatOrios.

3.2.CAIXEIRO VIAJANTE COM CONFIABILIDADE POR AGs.

Nesta secdo serdo descritos alguns conceitos e estruturas utilizadas em Algoritmos

Genéticos para modelar o PCV com confiabilidade.

3.2.1. Modelagem do cromossomo

A representacdo do PCV em algoritmos genéticos ¢ realizada através de uma
codificagdo por permutagdo, tipica de problemas que envolvem ordenacdo. Cada individuo
(possivel solugdo para o problema) ¢ representado por um cromossomo formado por uma
seqiiéncia de nimeros inteiros, onde cada numero refere-se a uma localidade a ser visitada
pelo caixeiro viajante e a ordem dos niimeros indica a ordem das visitas. Por exemplo, o
individuo abaixo deve passar primeiro pela cidade 2, seguir para a trés e assim

sucessivamente até atingir a 5.

Figura 3-1 — cromossomo basico

Para este trabalho, entretanto, ¢ considerado que o caixeiro ndo deve passar
necessariamente por todas as cidades e que ele deve obrigatoriamente partir de uma
determinada localidade e retornar a esta mesma. Dessa forma, é proposto um cromossomo que
possul a primeira ¢ pentltima posi¢ao igual a cidade de origem (cidade 0), e a ultima posi¢cao
informa o tamanho do individuo que correspondente ao numero de cidades visitadas pelo

caixeiro.

Por exemplo, conforme a figura 7.2, o individuo passara apenas pelas primeiras 5

cidades: devera iniciar na cidade 0, seguindo para 2, 4, 1, § e 6 e retornar a cidade 0.
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Cada uma das localidades esta relacionada a um prémio. A fun¢do objetivo a ser

maximizada ¢, entdo, dada pelo somatorio dos prémios referente as cidades visitadas.

Figura 3-2 — Cromossomo proposto

A partir do cromossomo proposto, os operadores de mutagao e recombinagdo genética
(crossover) foram adaptados e implementados. O operador de mutacao utilizado foi o swap

Mutation ou Order-Based Mutation, ver Valenzuela (2001).

Para o operador de recombinacdo genética, tomou-se por base, inicialmente, o
Position-Based Crossover (PBX) que enfatiza a preservacdo da posicdo do gene no
cromossomo e ¢ apontado por ser o de melhor desempenho entre os aplicados a problemas de
permutacdo, superando, inclusive, os operadores Order Crossover, Partially Mapped

Crossover (PMX) e Cycle Crossover (CX). Ver Valenzuela (2001).

Neste trabalho, porém, foi necessdrio realizar alteragdes ao PBX para torna-lo
adequado a codificacdo proposta, criando-se assim o Adapted Position Based Crossover

(APBX).

Por se tratar de um problema com restrigdes, foi utilizada uma penalizagdo dinadmica
dos individuos. O operador de selecdo utilizado foi o torneio e, para a substitui¢ao, o Elitism

Replacement. Ver Chambers (2001).

3.3.0 MODELO PROPOSTO

Esta secdo destina-se a descrever o modelo adotado, assim como seus parametros, suas

entradas e saidas.

3.4.PARAMETROS DO MODELO

Os parametros do modelo correspondem a dados que nao serdo modificados ao longo
das andlises a serem realizadas e que fazem parte do caso de estudo que sera comentado a

seguir.

= Matriz de Tempos
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Os elementos de tempo considerados no presente trabalho sdo os tempos gastos para

visitar cada localidade a partir da origem e também de uma localidade “i”. Para uma

localidade “”.
o 1, T, . . . . . T,]
T, 0
T, 0
‘ . ‘ Equacio 3.3 - Matriz de Tempos
7,15 - : :
Ty - - . . o . . 0

Deve-se destacar que a matriz de tempo satisfaz a seguinte relacdo T;=Ti;i, ou seja, a

matriz de tempos é simétrica.

* Matriz de distincias
A matriz de distancias ¢ Unica e representa as distancias geograficas entre cada
localidade, sendo que esta matriz ¢ estdtica, ou seja, existe apenas uma distdncia entre a

3t
1

localidade “i” e a localidade *j”. A matriz de distancia satisfaz a seguinte propriedade d;j=d;i,

portanto, simétrica.

0 dy, dy, . . . . . dy ]
d,, 0
dd,, 0
[Du ] = - : : Equacao 3.4 — Matriz de distancias
Lo 0

* Vetor de Prémios
Para o vetor de prémios tem-se uma estrutura simples de premiacdo. E assumido que
todos os prémios sdo nao-negativos (lucro) e que sdo determinados de forma externa. Nao

menciona-se qualquer regra para a composicao deste prémios neste trabalho.
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Os prémios utilizados s3o meramente ilustrativos, servindo de parametros de entrada
para o modelo. A falta de métrica para a composicdo dos prémios ndao descarta sua
importancia para o presente trabalho. Ao contrario, a maximizagdo de seu somatorio € o
objetivo deste modelo. Apenas coloca-se que a criacdo de qualquer métrica de bonificagdo,
por distancia percorrida de “i” para “j”, tempo utilizado ou qualquer outro critério que se
possa usar, ndo faz parte deste escopo e fica como sugestdo de pesquisa para futuros

trabalhos.

[VVi]:[Wl W, Wy . . . . Wn] Equacio 3.5 - Prémios
Nota-se que para cada “w;” tem-se uma localidade “n;” correspondente, ou seja, existe
um premio “w;” associado a cada localidade independente da distdncia ou tempo, o que

bastante coerente com o objetivo do modelo.

3.5.DADOS DE ENTRADA

Os dados de entrada sdo dados que podem ser modificados para realizar as analises

necessarias para o entendimento do funcionamento do modelo.

* Confiabilidade Minima

Dificilmente em logistica vé-se qualquer modelo que leve em consideragdo a
confiabilidade de um equipamento, mesmo sabendo-se que todos sdo passiveis a falhas e a
maior parte podem ser reparados. A confiabilidade, neste modelo, reflete que, ao contrario da
maioria das modelagens do PCV, o caixeiro ndo ¢ infalivel. Ao contrario, existe uma taxa de
falha associada a sua opera¢do, e por tanto deve-se considerar a probabilidade do
cumprimento da missdo designada pelo modelo. Para tanto, foi imposta uma confiabilidade
minima residual aceitavel R ao final do percurso escolhido pelo caixeiro e considera-se que o

veiculo em questdo ¢ tdo bom quanto um novo.

Para a restricdo de confiabilidade foi adotado o modelo da distribuicdo de
probabilidade exponéncial. Comumente o parametro “A”, ou taxa de falha, ¢ utilizado como
tempo médio até a falha, contudo, utilizou-se a distancia média percorrida em quildmetros até

a falha, como parametro da distribuicdo exponéncial no modelo adotado.

Sua taxa de falha e sua PDF sdo, respectivamente:
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1

— Equacio 3.6 — taxa de falha
distancia _média _até _a_ falha

-Ad E a0 3.7 — i ili
f( d) — _Je quacio 3.7 — densidade de probabilidade

A distribui¢dao exponéncial foi utilizada apenas pela conveniéncia e simplicidade de
tratamento. Contudo, o modelo proposto ¢ flexivel para levar em consideragdo outros modelos

probabilisticos para o processo de falha do caixeiro viajante.

* Distincia Maxima
A distdncia maxima ¢ outro dado de entrada importante. Em um caso real esta
distancia pode ser obtida de diversas formas, comumente, em logistica, ¢ fungdo da autonomia
do veiculo, ou seja, o consumo de combustivel multiplicado pela capacidade do reservatério

de combustivel do veiculo.

Em logistica, geralmente as restrigdes de distancia tem haver com o tipo de veiculo
usado para realizar as operagdes e com as condigdes de trafego dos roteiros. Contudo, neste
trabalho ¢ considerada uma distancia maxima compativel com a soma das distdncias entre

cada localidade, com o objetivo do modelo gerar rotas vidveis.

Para este trabalho considera-se que a distancia maxima ¢ a soma das distancias entre a

origem e cada localidade visitada.

* Tempo Maximo do Percurso
Em virtude da matriz de tempos nao variar durante a execugao do algoritmos, o tempo
maximo atua no problema como limitador do espaco de busca das solugdes. A soma de todos
os tempos utilizados para percorrer o roteiro 6timo ndo deve ultrapassar o tempo maximo

fornecido na entrada de dados.

O estabelecimento do valor para o tempo méaximo pode ser entendido com a esperanca
do somatodrio dos tempos utilizados para visitar cada localidade separadamente a partir da

origem.

3.6. DESCRICAO DO CASO DE ESTUDO

Considere que uma empresa de prestacdo de servicos em logistica, esta empresa
devera realizar diversas coletas de materiais em diversos clientes disponiveis € por cada

coleta de materiais ¢ coletado um prémio wi diferente de zero .
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Cada cliente dispde de outras empresas prestadoras de servigos logisticos que pederam
desempenhar atividades semelhantes as propostas nesta empresa caso a mesmo ndo consiga

cumprir os compromissos de acordo com especificagdes dos clientes.

Cada uma dessas localidades tém sua posi¢cdo bem definida (vias de acesso), ou seja,
existe uma no¢ao razoavel de quanto tempo leva-se para sair de qualquer localidade e chegar
em outra qualquer entre as nove, em condigdes normais. Digamos ainda que todas as

distancias sejam conhecidas com razoavel precisao.

O tempo para tomar a decisdo de que clientes coletar ¢ razoavelmente curto e a decisdo
a tomar deverd ser baseada em que coletas deve se realizar a cada dia, uma vez que cada
cliente deverd cadastrar esta coleta com um certo tempo de antecedéncia que viabilize os

tramites administrativos/operacionais da empresa em questao.

A organizacdo deseja definir, respeitando certos limites operacionais, qual o melhor
roteiro comercial para ser estabelecido entre as cidades citadas, de maneira que ndo exista a
obrigatoriedade de se estabelecer negocios com todas ja que se uma coleta ndo poder ser
realizada a empresa em questdo podera declinar do prazo ou, at¢ mesmo do negdcio com
aquele cliente naquele momento. Deseja-se encontrar a rota que maximize a soma dos lucros/
prémios coletados em cada cliente/localidade visitada usando-se para percorrer esta rota

apenas um veiculo modelado neste problema por sua confiabilidade.

Para elaborar um caso concreto para ilustrar o problema, usou-se como fonte o site do
Departamento Nacional de Infra-estrutura de Transporte — Dnit (2007) para obter distancias
reais entre algumas cidades brasileiras, as quais encontram-se relacionadas na Figura 9.1.
Conforme o mapa abaixo, foram escolhidas as cidades de Belo Horizonte, Brasilia, Campo
Grande, Cuiaba, Curitiba, Goiania, Rio de Janeiro, Sdo Paulo e Vitéria. Tomou-se de maneira
meramente ilustrativa, a cidade de Belo Horizonte como origem das operagdes. As seguintes

hipoteses sao adotadas:

= Supde-se que apenas um veiculo seja capaz de atender todas as cidades em um tnico
roteiro;

* Sabe-se que a rota escolhida ndo deve violar as restricdes de tempo, distdncia e
confiabilidade impostas pelas regras de negocio criadas aqui com o intuito de

exemplificar o modelo proposto de forma ilustrativa;

51



= Sabe-se que a rota estabelecida ¢ fixa e podera ser utilizada, repetidas vezes, até que as
variaveis ou parametros do modelo sejam modificados pela intervencao da empresa de

logistica ou dos clientes em questao.
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Figura 3.6-1 - Localidades Disponiveis

A matriz de tempo utilizada foi a seguinte:

= Tempos mais frequentes ou esperados
Estes tempos sdo baseados em uma velocidade média operacional de

aproximadamente 40 km/h que € considerada uma boa média para carga rodoviaria.

Matriz dos Tempos Mais Frequentes

0,00 17,90 36,33 39,85 25,10 22,65 10,85 14,65 13,10
17,90 0,00 28,35 28,33 34,15 5,23 28,70 25,38 30,98
36,33 28,35 0,00 17,35 24,78 23,38 36,10 25,35 47,30
39,85 28,33 17,35 0,00 41,98 23,35 50,43 40,35 52,98
25,10 34,15 24,78 41,98 0,00 29,65 21,30 10,20 32,50
22,65 5,23 23,38 23,35 29,65 0,00 33,45 23,15 35,70
10,85 28,70 36,10 50,43 21,30 33,45 0,00 10,73 13,03
14,65 25,38 25,35 40,35 10,20 23,15 10,73 0,00 22,05
13,10 30,95 47,30 52,98 32,50 35,70 13,03 22,05 0,00

Tabela 3.6.1 — Tempos freqiientes
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= Prémios Utilizados

Para o vetor de prémios foram usados o seguintes valores:

Numero Localidade Prémio
0 |[BELO HORIZONTE 0,00
1 [BRASILIA 2685,00
2 |CAMPO GRANDE 6175,25
3 [CUIABA 7970,00
4 |CURITIBA 3765,00
5 |GOIANIA 2265,00
6 |[RIO DE JANEIRO 2170,00
7 |SAO PAULO 2197,50
8 [VITORIA 1965,00

Figura 3.6-2 — Vetor de Prémios

= Entradas para o Caso de Estudo
Como foi definido anteriormente o complemento da confiabilidade minima (R;) pode

ser entendido como a probabilidade do veiculo falhar ao final da rota designada pelo modelo.

O inverso da taxa de falhas fornece uma idéia de quantos quildmetros em média o
veiculo deve rodar até falhar (MKTF- Mean Kilometers To Failure). Na éarea de logistica,

geralmente esta média estd associada com o modelo e a idade do veiculo em questdo.

R
0 0,95 Tamanho da Populagdo 1000
A 0,000010 . -
5 = 500.00 Numero de rodadas de Simulagao 20
MAX i Probabilidade de Crossover 0,95
Tiiax 90,00 Probabilidade de Mutagao 0,01
Tabela 3.6.2 — Parametros do modelo para caso de Tabela 3.6.3 — Parametros de AG
estudo
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4. SIMULACAO

Nesta secao serdo exibidos os resultados da simulagdo do modelo e a interpretagdo dos
mesmos.

4.1.Resultados da Simulacao

Segue abaixo a resposta do modelo de acordo com os parametro fixados no caso de estudo:

MELHOR CASO 27.227,75 Folgas Valor
CASO MEDIO 23.209,25 Tempo 2,45
PIOR CASO 21.265,25 Distancia 685,00
DESVIO PADRAO 1.307,30 Confiabilidade 0,003
Tabela 4.1 — Resultados quantitativos Tabela 4.2 - Folgas

Para os dados fixados, observando as folgas da tabela 10.3, nota-se que o modelo foi
capaz de achar um ponto de maximo sem violar as restrigdes de tempo, distancia e

confiabilidade, por isso a resolu¢ao do modelo ¢ valida.

A partir da tabela 10.3 pode-se observar o resultado de forma qualitativa, uma vez que
esta fornece a seqiiéncia que o caixeiro devera fazer suas visitas. E importante frisar que a rota

inversa ¢ valida, pois a matriz de tempos e distancias associadas ao problema sao simétricas.

A figura 10.1 fornece a visualizagdo da rota percorrida pelo caixeiro viajante, ou seja,
¢ forma apontada como otima pelo modelo, a qual poderia servir de suporte a uma decisdo
estratégica de uma empresa uma vez que sem o apoio de um modelo valido, uma decisdo
baseada apenas nos sentimentos dos gestores poderia ter efeitos catastroficos sobre o

desempenho financeiro de uma determinada empresa.

Uma das conseqiiéncias importantes da modelagem ¢ a flexibilidade da andlise de

novos cendrios, antes mesmo deles se configurarem na realidade.
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CIDADES ORDEM
0|BELO HORIZONTE 0
1|BRASILIA
2|CAMPO GRANDE
3|CUIABA
4|CURITIBA
5

6

7

8

GOIANIA

RIO DE JANEIRO
SAO PAULO
VITORIA

N [N|w]|o |~ |O

Tabela 4.3 — Resultados Qualitativos.
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Figura 4-1 — Rota 6tima encontrada na simulagio.

4.2.Interpretacdo dos Resultados no ponto de vista de Gestdo Logistica

Do ponto de vista de logistica, pode-se entender que, dadas as condi¢des operacionais

de uma empresa, existe um caminho entre as cidades apresentadas que fornecerd a maior

coleta de prémios, ou seja, o maior lucro.

Num cenério onde o numero de possibilidades a ser analisadas ¢ muito grande e o

tempo disponivel para a tomada de decisdao € escasso, pode-se entender a solucdo do PCV

com confiabilidade como uma forma de escolha de que rota tomar, ou mesmo, de que clientes
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atender, para que o lucro de todas as transacdes disponiveis seja maximizado para

determinado cenario.

Nota-se ainda que diante das condigdes relativas a conservagado, idade ou qualidade de
manuten¢do de seu(s) veiculo(s) estdo relacionadas diretamente com o valor de sua taxa de
falha, ¢ invidvel atingir melhores lucros de acordo com o cenario operacional e comercial

apresentado, em outras palavras, sem a violagao das restri¢des.

E importante comentar que 1 das 9 cidades nao foram incluidas no roteiro 6timo.
Aparentemente isso pode ser interpretado como uma perda de lucros, pois existe lucros a
serem coletados. No entanto, o modelo nao realizou o lucro maximo (somatoério de todos os

prémios disponiveis).

A explicagdo para este fato reside no cenario adotado, pois nele estdo implicitos a
capacidade operacional da empresa (representada pela confiabilidade do caixeiro viajante e
distdncia maxima), enquanto que, por outro lado, as restricdes mercadoldgicas se manifestam

no prazo maximo para cumprir as transacdes e na confiabilidade.

O namero de cidades ndo atendidas também pode representar uma medida do potencial
de penetra¢do da rota otima, fornecida pelo modelo. No caso de estudo o modelo sugere o
atendimento de 8 das 9 cidades, com isso temos um valo de aproximadamente 89% dos

negocios seriam realizados.

A sensibilidade da empresa ao risco pode ser exibida através da probabilidade maxima

de insucesso ao final da rota 6tima que ¢ de 5%, como mostrado na relagdo abaixo:

Probabilidade de Insucesso =1— R, =1-95% = 5% Equacio 4.1

Como conseqiiéncia, os clientes que ndo forem atendidos pela empresa, serdo
atendidos por suas concorrentes gerando um impacto direto: o aumento da competitividade do
mercado. Como plano de ag¢do apos a exibicao e interpretacao dos resultados do modelo deve-
se se tracar quais as medidas a serem adotadas, afim de atingir as duas localidades nao
visitadas e coletar esses prémios, se isso “compensar” e estiver no foco estratégico da

empresa.

Ainda como contribui¢do do modelo, além do aspecto de otimizagao de lucros, tem-se
o resultado permite um processo de priorizagdo dos esfor¢cos de ordem operacional e

comercial diretamente para as localidades que geram melhores retornos para a organizagao.
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Note que ainda a analise das folgas das restrigdes permite ao gestor de logistica
elaborar medidas afim de alavancar os lucros. Neste contexto, como a menor folga registrada
se refere a confiabilidade, a politica a ser adotada recairia diretamente sobre confiabilidade do
veiculo. Assim, entre as medidas a serem tomadas para a melhora da confiabilidade residual
poder-se-ia destacar a melhoria da qualidade de manutengdo (procedimentos e sistematica) ou

mesmo a aquisi¢ao de veiculos com melhor capacidade operacional.
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5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O problema do caixeiro viajante com confiabilidade (PCV com Confiabilidade)
representa um tentativa compor um cenario apropriado, para problemas de otimizagdao de
roteiros. Através do acréscimo de uma restricdo de confiabilidade ao quadro de restrigdes do
problema, pode-se estudar sobre o desempenho do problema diante, de condi¢cdes de

incerteza.

5.1.Suposic¢des Adotadas

O modelo do PCV com confiabilidade, resolve basicamente o problema onde se tém
um numero finitos de localidades e, a elas associamos prémios que representam o lucro de
cada visita. Entdo dadas as restricdes operacionais e mercadologicas de uma determinada

prestadora de servigos (tempo, distdncia e confiabilidade), pergunta-se:

“Qual é a rota que um gestor deve escolher que maximize os lucros, dadas as

restri¢oes impostas no modelo?”

Adota-se como suposigdes para problema, que o caixeiro viajante ¢ composto por um
unico veiculo, que as distancias entre cada localidade sdo simétricas (ex: distancia da
localidade A para a B ¢ igual a distancia da localidade B para a A) e conhecidas, que os
tempos entre localidades também sdo simétricos (ex: analogos as distancias) e que existe uma
restricdo de confiabilidade, em func¢do da distancia percorrida R(d,) que ¢ modelada através de

uma distribui¢cdo exponéncial.

E importante citar que enquanto, a maioria dos PCVs ,fazem a escolha da melhor rota
baseados em um numero fixo de localidades a atender. No PCV com confiabilidade o namero

de localidades a visitar nao ¢ pré-definido. Sendo determinado por suas restrigdes.

5.2.PCV com confiabilidade quantificado via GA

O modelo proposto foi, inicialmente concebido como um PPM, ver subse¢do 6.1, onde
foram definidas sua funcdo objetivo e as restri¢des do problema baseado nos modelos citados
na subsecdo 3.3. A partir deste passo, considerando que o problema pertence a categoria dos

NP-dificil, utilizou-se de elemento de AGs para fazer a quantificacdo do modelo.

O primeiro elemento de AGs adaptado para o problema, foi o cromossomo devido a
sua importancia crucial para o modelo. Depois de diversas andlises e brainstorms notou-se

que as aplicagdes de AGs para resolver os modelos existentes de PCV ndo serviam para o
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PCV com confiabilidade, pois o nimero de localidades a ser visitadas era uma variavel
aleatodria de saida do problema. Contudo o problema foi contornado através de adaptagdes na

modelagem do cromossomo, que ¢ descrito na subsegdo 7.1.

Outro elemento de AGs adaptado para o problema, foi o crossover, que foi adaptado
do modelo PBX como ¢ descrito na subsecdo 7.1. com esses elementos foi possivel a

implementagao e resolu¢ao do PCV com confiabilidade via AGs.

5.2.1. Resumo dos resultados obtidos

Ap6s a resolugdo artesanal de casos com o niimero de cidades menor e a confirmagdo
da resposta 6tima pelo modelo adotado, podemos valida-lo usando utilizando como
justificativa a induc¢do. Se o modelo resolve o problema para casos com o nimero menor de

localidades entdo o mesmo deve resolver para um ntimero maior.

Para a distancia total, o valor disponivel foi de 5500,00 e a folga de sua restri¢do foi de
685,00, para o tempo total, o valor disponivel foi de 90,00 e a folga de sua restri¢ao foi de
2,45 e por fim a confiabilidade minima requerida ao final do percurso foi de 0,95 ¢ a folga de

sua restri¢cao revelou o valor de 0,003.

Pode-se notar nos valores acima, que para este caso, menor folga ocorreu na

confiabilidade, seguida pelo tempo e distancia.

Os valores para fun¢do objetivo sdo: prémio da melhor rota ¢ de 27.227,75, da pior
rota € 21.265,25, em media 23.209,25 com o desvio padrao de 1307,30, com no maximo 7

cidades atendidas. Os resultados foram obtidos para 20 rodadas de simulagao.
Os resultados acima sdo podem ser interpretados sobre varios contextos:

P Tem-se o valor 6timo e a rota sugerida como suporte a tomada de decisdo para o

gestor.

» Tem-se o nivel percentual de penetracdo da solugdo sugerida no espaco de possiveis

clientes, no caso 89%.

» Tem-se, através da folgas. Qual dos recursos foi o mais escasso de acordo com o

cenario proposto.
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5.3.Futuros Trabalhos.

O modelo do PCV com confiabilidade, poderia se ampliado para uma abordagem de
multiplos caixeiros simultaneos, onde cada um teria sua funcdo confiabilidade associada e

uma possibilidade de ser reparado, caso falhasse.

A modelagem da confiabilidade de cada caixeiro poderia ser modelada com
distribui¢des de probabilidade mais realistas. E, ir além, considerar que o caixeiro, na verdade,
¢ formado por um conjunto de homem e maquina (motorista mais veiculo) e incluir elementos

de confiabilidade humana ao modelo.

Ainda como sugestdo, cada elemento da matriz de tempos deveria ser relacionado uma
distribuicdo de probabilidade. Como conseqiiéncia, hora ter-se-ia tempos mais pessimistas
para algum trecho, hora tempos mais otimistas, os quais poderiam ser utilizados para partes da
mesma rota, fazendo com que os resultados descrevessem o comportamento dindmico da

realidade de forma mais fiel.
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