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RESUMO

A possibilidade de prever atitudes e comportamentos de consumo, a partir do
processamento adequado de informacdes armazenadas em bases de dados confere ao
varejo uma vantagem competitiva em relacdo a concorréncia. Da mesma forma, o
planejamento eficiente de rotas para a entrega dos produtos ao cliente final & fundamental
nesse segmento, visto que a experiéncia do consumidor esta diretamente ligada ao
recebimento da compra. Em geral, os trabalhos na literatura tratam do problema de
roteirizacdo de veiculos ou do problema de segmentacdo de mercado, de forma
independente. Raros sao os trabalhos com a associacao dos dois temas concomitantemente.
Esta tese tem como objetivo desenvolver uma metodologia que possibilite considerar
estratégias de segmentacao de mercado, por meio do processo KDD, associadas a resolugao
do VRP para o planejamento de rotas para entregas de produtos no segmento varejista. Esta
integracao é cada vez mais realista em razdo do aumento da comercializacdo em plataformas
eletrénicas e, consequentemente, do volume de informacgdes disponiveis dos clientes. Para
tanto, o processo KDD é executado a partir de técnicas de: (i) agrupamento, utilizando-se
Andlise de Componentes Principais (ACP) seguida da Analise de Clusterizacao (AC), a fim de
se criar grupos distintos de consumidores com base em critérios demograficos e
comportamentais; e (i) técnicas preditivas, utilizando-se de andlise de Regressao Linear
Multipla (RLM) e de Redes Neurais Artificiais (RNAs), comparativamente, para prever o gasto
gerado por clientes. Na sequéncia, desenvolveu-se um modelo matematico capaz de lidar
com restricdes complexas caracteristicas do mercado varejista, denominado nesta tese por
HMHDPCOMVRP (Heterogeneous Multi-depot Periodic Close Open Mixed Vehicle Routing
Problem ou Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea, Mdultiplos
Depositos, Periddico, com Rotas Abertas e Fechadas). A pesquisa avanca para uma versao
estendida desse problema, considerando depdsitos heterogéneos, assim como proposto por
Calvet et al. (2016), a fim de considerar a minimizacdo dos custos com deslocamento e a
maximiza¢do do lucro estimado, por considerar as preferéncias dos clientes. Devido a
complexidade do problema, um Algoritmo Hibrido com Particionamento de Conjuntos (HGA-
SP = Hybrid Genetic Algorithm with Set Partitioning) foi proposto. A metodologia proposta foi
ilustrada por meio da sua aplicacdo em caso real de um dos maiores grupos varejistas no
segmento de hiper e supermercados da regido sul do Brasil. Os resultados mostraram que é
possivel detectar relagbes entre os dados que permitiram prever o gasto dos clientes,
considerando suas caracteristicas e perfil de consumo. Quanto a solugdo do roteamento de
veiculos, os resultados do modelo de programacao linear inteira mista sdo comparados com
o algoritmo proposto. Os resultados do HGA-SP mostram uma melhoria percentual média
acima de 75% em relacdo as solucdes do modelo. Ja para a versao estendida, esses valores
sao ainda melhores, superando o modelo em 87,5% considerando-se as melhores solugdes
e 81,25% considerando-se as solugdes médias. Por fim, esta tese tem potencial de contribuir
com a maneira de gerar abordagens inovadoras a fim de responder as principais questbes de
negoécios varejistas relacionados a integragdo do processo de segmentacdo de mercado e
planejamento de rotas.

Palavras-chave: Descoberta de conhecimento em dados. Problema de Roteirizacao de
Veiculos. Segmentagao de Mercado. Mdultiplos atributos. Varejo.



ABSTRACT

The possibility of predicting consumer attitudes and behaviors, based on the
appropriate processing of information stored in databases, gives retailers a competitive
advantage over the competition. Likewise, efficient route planning for the delivery of products
to the end customer is essential in this segment, since the consumer experience is directly
linked to the receipt of the purchase. In general, works in the literature deal with the vehicle
routing problem or the market segmentation problem, independently. Rare are the works with
the association of the two themes concomitantly. This thesis aims to develop a methodology
that makes it possible to consider market segmentation strategies, through the KDD process,
associated with the VRP resolution for planning routes for product deliveries in the retail
segment. This integration is increasingly realistic due to the increase in sales on electronic
platforms and, consequently, the volume of information available to customers. For this, the
KDD process is performed using techniques of: (i) grouping, using Principal Component
Analysis (PCA) followed by Cluster Analysis (CA), in order to create different groups of
consumers based on demographic and behavioral criteria; and (ii) predictive techniques, using
Multiple Linear Regression analysis (MLR) and Artificial Neural Networks (ANNS),
comparatively, to predict the expense generated by customers. In the sequence, a
mathematical model capable of dealing with complex restrictions characteristic of the retail
market was developed, named in this thesis by HMHDPCOMVRP (Heterogeneous Multi-depot
Periodic Close Open Mixed Vehicle Routing Problem). The research advances to an extended
version of this problem, considering heterogeneous deposits, as proposed by Calvet et al.
(2016), to consider the minimization of travel costs and the maximization of estimated profit,
as it considers customer preferences. Due to the complexity of the problem, a Hybrid Genetic
Algorithm with Set Partitioning (HGA-SP) was proposed. The proposed methodology was
illustrated through its application in the real case of one of the largest retail groups in the hyper
and supermarket segment in the southern region of Brazil. The results showed that it is
possible to detect relationships between the data that made it possible to predict customer
spending, considering their characteristics and consumption profile. As for the vehicle routing
solution, the results of the mixed integer linear programming model are compared with the
proposed algorithm. The HGA-SP results show an average percentage improvement above
75% in relation to the model's solutions. For the extended version, these values are even
better, surpassing the model by 87.5% considering the best solutions and 81.25% considering
the average solutions. Finally, this thesis has the potential to contribute to the way of
generating innovative approaches to answer the main questions of retail businesses related to
the integration of the market segmentation process and route planning.

Keywords: Knowledge Discovery in Database. Vehicle Routing Problem. Market
segmentation. Multiple attributes. Retailing.
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1 INTRODUCAO

Nesta introducdo uma visdo geral da tematica € apresentada por meio da
exposicao da ideia da integracao da segmentacdo de mercado com problema de
roteirizacdo, juntamente com suas variantes tratadas neste trabalho no contexto
varejista. Além disso, apresentam-se os objetivos propostos para a tese a justificativa
da associacao do roteamento de veiculos ao processo de segmentagdo de mercado
utilizando-se Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (Knowledge Discovery
in Databases - KDD). Por fim, sdo apresentadas as contribuicdes e a organizacao do

presente trabalho.

1.1 DELIMITACAO DO TEMA

O problema da distribuicdo fisica de mercadorias consiste em um elo da
cadeia de suprimentos responsavel por gerir o fluxo de produtos desde um depésito,
armazeém ou centros de distribuicao, por meio de uma rede de transportes, para os
clientes ou consumidores. A literatura aborda este problema como VRP, introduzido
pela literatura por Dantzig e Ramser (1959), sendo um tema classico da Pesquisa
Operacional (PO). O VRP é um nome genérico para uma classe de problemas de
otimizacao combinatéria em que pontos de um grafo devem ser ordenados em uma
ou mais sequéncias de forma mais econdmica possivel. Estas sequéncias sao
chamadas de rotas, as quais sao percorridas por veiculos, este conjunto chamado de
frota, fazendo coleta e/ou entregas de itens e os pontos do grafo sdo os clientes
dispersos geograficamente, os quais devem ser atendidos conforme necessidades
especificas de cada problema. Os veiculos deixam o depésito, servem os clientes na
rede e retornam ao depodsito apds completar suas rotas e cada cliente é descrito por
uma certa demanda. Uma revisdo de literatura recente pode ser encontrada em
Braekers, Ramaekers e Van Nieuwenhuyse (2016). Esta tese concentra seus esforgos
no problema logistico do planejamento de rotas para redes varejistas.

O varejo constitui um dos setores mais representativos na economia mundial
(MOU; ROBB; DEHORATIUS, 2018) e tem assumido importancia crescente no
panorama empresarial de diversos paises. Trata-se de uma das atividades

empresariais com maior ritmo de transformacées, respondendo as modificagdes do
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ambiente tecnoloégico, econémico e social em que esta inserido (BACH et al., 2020;
PARENTE, 2010; REINARTZ; WIEGAND; IMSCHLOSS, 2019). No Brasil este
fendbmeno nao é diferente. O setor varejista de bens e consumo brasileiro representa
22,3% dos empregos formais e uma participacao de 20,42% do produto interno bruto
do pais em 2018 (SBVC, 2019). Especificamente, o varejo supermercadista brasileiro,
objeto de estudo, registrou uma participacdo de 5,2% do PIB de acordo com a
pesquisa Ranking ABRAS/SuperHiper (ABRAS, 2019).

O varejo supermercadista € um dos principais elos que as industrias e
fornecedores mantém com seus consumidores finais (MADEIRA, 2019). A medida que
a tecnologia avanca, informacdes valiosas, tais como preferéncias dos consumidores
e habitos de consumo, podem ser coletadas dos bancos de dados de transagdes em
uma loja (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993; KIANI, 2020; SRIKANT;
AGRAWAL, 1997). Diversos varejistas no Brasil “ndo sabem o poder dos dados que
possuem ou mesmo hao conseguem transforma-los em uma estratégia eficiente de
negécios, colocando a perder grandes oportunidades” (ABRAS, 2019). Em futuro
préximo, é certo que o varejo supermercadista brasileiro vai passar por uma série de
ajustes competitivos, pressionado por uma concorréncia irreversivel (BACH et al.,
2020; SAAB; GIMENEZ, 2000; VAROTTO, 2018), o que levara as empresas a
explorarem novas vantagens competitivas.

Neste contexto, a primeira parte deste trabalho consiste no estudo da
exploracdo de informagées armazenadas em bases de dados de redes varejistas.
Estes estudos tém se mostrado um elemento fundamental para contribuir com as
estratégias de marketing das organizagdes, de modo a direcionar os estimulos mais
adequados a cada perfil de consumidor (SCHIFFMAN; KANUK, 1991). Afinal, técnicas
de Mineragao de Dados podem possibilitar a previsdo de atitudes e comportamentos
de consumo.

Associa-se a essa percepcao do mercado, o planejamento de rotas para
entregas dos produtos aos clientes, abordados de forma integrada. Esta tese tem o
propoésito de unir os conceitos de segmentacdo de mercado, sob a o6tica de
preferéncias de compras do cliente, com decisdes de roteirizacao de veiculos. Para
isso, utiliza-se uma rede supermercadista brasileira que possui diversas lojas em uma
grande capital do Sul do Brasil. As lojas desta rede possuem caracteristicas, como

tamanho fisico, sortimento de produtos e perfil de clientes, diferentes. Esta
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heterogeneidade em termos de ofertas comerciais, implica em uma vontade de
consumo por parte dos clientes diferente de loja para loja, dependendo de como suas
preferéncias sao atendidas. Essas preferéncias, ao serem identificadas, podem ser
utilizadas para a atracao de clientes para compras em outras lojas da rede, nas quais
normalmente, este cliente ndo iria adquirir seus itens de consumo, seja por
desconhecimento ou por falta de estimulo.

Por sua vez, analisando-se o banco de dados relacionado a preferéncias de
compras e caracteristicas dos clientes, pode-se oportunizar a oferta de itens de outras
lojas da rede, adequadas ao perfil do cliente. Uma vez que se identificou essa
possibilidade, direcionou-se ofertas e efetivou-se essa venda, pouco provavel
anteriormente, a entrega desses itens, quando for o caso, sofrera alteragdes em
termos de roteiros de veiculos. Essas alteracées sao foco deste estudo. Visa-se
compreender a relacdo de ganho em alterar as rotas tradicionais de cada loja em
funcao de estimulos de vendas para clientes nao atingidos diretamente por cada loja,
mas de conhecimento da Rede Supermercadista.

Esse impacto nas rotas tem caracteristicas especificas. Existe, na literatura,
uma gama extremamente ampla de variantes relacionada ao VRP de forma a
compreender caracteristicas e restricdes reais adicionais. Nesta tese, o problema de
Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea, Multiplos Depositos, Periédico, com
rotas Abertas e Fechadas (Heterogeneous Multi-depot Periodic Close Open Mixed
Vehicle Routing Problem - HMDPCOMVRP) foi desenvolvido a partir da integragéao de
caracteristicas complementares, as quais foram previamente abordadas de forma
independentes na literatura.

Para tanto, parte-se do problema classico do Problema de Roteirizagdo de
Veiculos Capacitados (Capacitated Vehicle Routing Problem — CVRP), no qual os
veiculos possuem limitacdo de capacidade, ha somente um depoésito, do qual a rota
deve ser iniciada e terminada e a frota de veiculos € homogénea. Este problema ao
ser avaliado simultaneamente ao Problema de Roteirizacao de Veiculos Aberto (Open
Vehicle Routing Problem - OVRP), € conhecido como Problema de Roteirizacao de
Veiculos Misto Aberto e Fechado (Close—Open Mixed Vehicle Routing Problem -
COMVRP). Liu e Jiang (2012) foram os primeiros a tratar este problema de modo a
decidir as melhores rotas diante da possibilidade de utilizar frota terceirizada

(relacionada a problemas abertos) e frota propria (relacionada a problemas fechados).
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Os problemas fechados e abertos visam projetar rotas que atendam a
demanda dos clientes minimizando o custo total da entrega, por meio de uma frota de
veiculos homogénea, localizada em um Unico depésito, para atender a um conjunto
de clientes. A diferenca entre eles € que no primeiro cada rota comeca e termina
exatamente em um depdsito e no segundo ndo ha necessidade desse retorno. O
COMVRP é constituido por rotas abertas ou fechadas devido a utilizacdo de frota
prépria ou contratada. A este problema sao integradas caracteristicas de multiplos
depdsitos ou centros de distribui¢cées, frota heterogénea e periodicidade.

A literatura apresenta diferentes abordagens, baseadas nas caracteristicas,
do VRP, buscando cada vez mais incorporar as complexidades da vida real. A seguir
serao apresentados essas caracteristicas adicionais ou restricées que sao abordadas
devido as especificidades do caso analisado.

O problema avaliado parte do CVRP. A esse problema, acrescenta-se a
possibilidade de se utilizar frota propria e terceirizada. Essa caracteristica € primordial
em casos em que o sistema de transporte proprio possa nao ser suficiente para
atender as necessidades dos clientes, permitindo delegar uma parte das demandas
dos clientes para os veiculos terceirizados. Esta caracteristica implica neste caso, em
nao precisar retornar ao deposito depois de visitar o ultimo cliente, caracteristica do
OVRP, pois trata-se de veiculo terceirizado. Fato este relacionado a pratica de
faturamento de contrato com as transportadoras. Neste trabalho, foram considerados
o COMVRP, de modo a considerar frota propria e frota terceirizada simultaneamente.

O Problema de Roteirizagdo de Veiculos com Multiplos depésitos (Multiple
Depot Vehicle Routing Problem - MDVRP), também foi considerado, devido ao fato de
existirem diversas lojas a serem avaliadas. Assim, cada veiculo parte do depésito e
apos finalizada rota, dependendo do veiculo préprio ou terceirizado, deve ou nao
retornar ao deposito. Abordou-se, também, uma dimensao de tempo ou periodicidade
caracteristica do Problema de Roteirizagdo de Veiculos Peridédico (Periodic Vehicle
Routing Problem - PVRP), pois o planejamento de rota deve ser executado em um
horizonte de varios periodos. A atribuicao de visitas a clientes esta sujeita a restricées
de compatibilidade com os padrdes preestabelecidos, isto €, combinacdes aceitaveis
de periodos de visita.

Por fim, outra caracteristica abordada relaciona-se a heterogeneidade de

veiculos, relacionada a variante Problema de Roteamento de Veiculos com Frota
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Heterogénea (Heterogeneous Fleet Vehicle Routing Problem - HFVRP). Considerou-
se, neste trabalho, que os tipos de veiculos possuem atributos diferentes: capacidade,
tempos maximos de rota, custos fixos e custos variaveis por unidades de distancia.
Adota-se um custo fixo para cada classe de veiculos.

Quando o numero de veiculos nao é restrito, tem-se o Problema de
Roteamento de Veiculos com Dimensionamento de Frota Heterogénea (Fleet Size
and Mix - FSM ou Vehicle Fleet Mix Problem - VFMP). Neste caso, as instancias da
literatura consideram, que o niumero de veiculos é igual ao nimero de clientes a serem
atendidos. A variante do VRP com frota limitada é denominada Problema de
Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea Fixa (Heterogeneous Vehicle
Routing Problem - HVRP ou Heterogeneous Fixed Fleet Vehicle Routing Problem -
HFFVRP). Neste trabalho considerou-se tanto possibilidade de frota limitada e
ilimitada para a frota prépria e frota terceirizada, como veiculos homogéneos ou
heterogéneos em sua composicao.

Este trabalho abordou a integragéo do problema de segmentagcéao de mercado,
partindo da observacao, identificacédo e utilizacdo das caracteristicas dos clientes, e
suas preferéncias de compras nas diversas lojas. Em seguida, foram compostas as
rotas de entregas mais adequadas em termos de beneficios de compras e
minimizacgao de custos, de forma a responder positivamente a necessidade logistica

imposta pela abordagem comercial moderna.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma metodologia que possibilite considerar estratégias de
segmentacao de mercado, por meio do processo KDD, associadas a uma variante do
VRP com multiplos atributos para o planejamento de rotas de entregas de produtos

no segmento varejista.

1.2.2 Objetivos especificos
Os objetivos especificos a serem atingidos séo os seguintes:
a) Apresentar uma revisao sistematica que se utiliza da classificacao de

artigos do VRP segundo taxonomias propostas na literatura de forma a
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destacar as suas principais caracteristicas, apresentando para o problema
com multiplos atributos, as estratégias adotadas nas obtencdes de suas
solugdes.

b) Apresentar uma metodologia que integra o (i) processo de descoberta de
conhecimento de dados (KDD) para a segmentacéo de mercado com a (ii)
variante do VRP abordada.

- Para a etapa (i), aplicar técnicas de agrupamento de dados a fim de
se criar segmentos distintos de consumidores e lojas; e técnicas de
predicao para prever o gasto gerado pelos clientes.

- Para a etapa (ii):

i. Propor um modelo matematico para o problema de
roteirizacdo de veiculos capaz de lidar com as restricbes
complexas caracteristicas do mercado varejista
considerando-se a abordagem classica de minimizar
custos de distribuicao (estratégia de minimizacao).

ii. Apresentar uma variacdo deste modelo considerando a
caracteristica de depédsitos heterogéneos, aliando-se as
estratégias de segmentacao de mercado por considerar as
preferéncias dos clientes (estratégia de maximizacao de
beneficios).

ii. Propor um Algoritmo Hibrido com Particionamento de
Conjuntos (Hybrid Genetic Algorithm with Set Partitioning -
HGA-SP) para resolugao abordada.

c) Avaliar a metodologia proposta com dados reais de uma das maiores redes

varejistas no segmento de hiper e supermercados da regiado sul do Brasil.

1.3 JUSTIFICATIVA

A primeira justificativa do trabalho baseia-se na sua importancia pratica do
modelo matematico de roteirizagdo desenvolvido. A aplicabilidade em problemas
reais, em que o tomador de decisdo passa a considerar lidar com transportadoras
terceirizadas, € uma necessidade crescente na Gestao da Cadeia de Suprimentos

(Supply Chain Management — SCM). Problemas que envolvem rotas abertas tém
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aplicabilidade voltada as empresas de distribuicdo que ndo possuem frota de veiculos
prépria e delegam esse processo a um contratado terceirizado (Transportadora ou
Transportador Auténomo de Cargas — TAC) ou contratam alguns motoristas junto com
seus proprios veiculos (TAC Agregado).

Esse problema caracteriza o caso de muitos grupos empresariais que sao
compostos por varios depésitos ou lojas espalhadas geograficamente em uma regiao,
e precisam atender as demandas dos clientes podendo contar com uma frota propria
(neste caso, o veiculo retorna ao depésito) ou terceirizada de veiculos. Ou seja, na
situacdo em que a demanda total de clientes € maior que a capacidade total de
caminhdes proprios, a empresa pode contratar veiculos terceirizados para o
atendimento dos clientes no prazo estipulado.

Em detrimento da sua importancia pouca atencado tem sido dada a essa
variante. O primeiro trabalho a tratar simultaneamente o VRP aberto e fechado é de
Liu e Jiang (LIU; JIANG, 2012). No melhor do nosso conhecimento, esta € a primeira
vez que o problema de roteamento de veiculos com frota heterogénea, multiplos
depédsitos, periddico, com rotas abertas e fechadas denominado HMDPCOMVRP é
apresentado na literatura.

Outros quatro trabalhos relacionados a essa variante foram identificados. Um
deles aborda o0 COMVRP com as janelas de tempo em um método VNS (Variable
Neighborhood Search, ou Busca em Vizinhanga Variavel) (BRITO; EXPOSITO;
MORENO, 2016). Azadeh e Farrokhi-Asl (2019) apresentaram um COMVRP, com
multiplos depdsitos e com frota heterogénea. Outro apresenta o COMVRP com
multiplos depdsitos (Multi-Depot VRP ou MDVRP), assumindo que a frota de veiculos
seja heterogénea (TAVAKKOLI-MOGHADDAM et al., 2019). Este ultimo trabalho,
porém, considera uma fungdo com dois objetivos e considera que cada veiculo ndo
precisa voltar ao depésito original. Por fim, Amalia; Suprajitno e Pratiwi (2020)
apresentaram o Algoritmo de Morcego (Bat Algorithm) para solucionar o COMVRP.
Diferentemente do trabalho de Azadeh e Farrokhi-Asl (2019), o presente trabalho
acrescenta a possibilidade de planejamento das rotas ao longo de um horizonte de
planejamento. Assim, permite-se a escolha ao cliente de um determinado dia para que
ele seja atendido. Incluindo no modelo, a possibilidade de poder ser atendido mais de

uma vez ao longo do horizonte de planejamento.
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Ao longo das ultimas décadas, os pesquisadores tém extensivamente
explorado diferentes variantes do VRP com o propésito de reduzir custos logisticos —
geralmente representados em fungdo da distancia percorrida pelos veiculos. A
minimizacao dos custos de distribuicdo tem um grande impacto competitivo na
eficiéncia de qualquer companhia. No entanto, seguindo a tendéncia de se considerar
problemas de roteamento de veiculos mais realistas (CACERES-CRUZ et al., 2015),
deve-se observar que o lucro da empresa nao se baseia apenas em minimizacgao de
custos. Mas também, na maximizacao de receitas com as vendas dos produtos.

Assim, inspirado pelo artigo de Calvet et al. (2016a), que combina
aprendizagem estatistica para segmentacdo de mercado com o problema de
roteamento MDVRP, esta tese também considera a abordagem realista e inovadora
de depositos heterogéneos. Utiliza-se o adjetivo ‘inovador’ pois até entdo, pouca
atencao foi dada a essa possibilidade de se considerar possiveis variagdes nas
demandas decorrentes da designacado de entregas para clientes provenientes de
depésitos heterogéneos.

Nesta versao do problema, os depédsitos sdo heterogéneos considerando sua
composicdo na oferta comercial, sendo que os clientes mostram uma disposicao
diferente de consumir, dependendo de quao bem o depdbsito atribuido a ele se encaixa
em suas preferéncias. Portanto, assume-se que diferentes atribuicées de clientes
levarao a niveis distintos de despesas do cliente. Como consequéncia, estratégias de
segmentacao de mercado precisam ser consideradas para aumentar as vendas e a
receita total, enquanto contabilizam os custos de distribuicao.

De fato, esta € uma caracteristica peculiar de lojas ou centros de varejo
pertencentes a um mesmo grupo. Seja pela oferta de diferentes produtos, politicas de
crédito comercial e/ou servicos complementares que, geralmente, tém impacto ndo
negligenciavel na disposicdo do cliente para comprar. Consequentemente, sob
existéncia de uma diversidade de lojas e ofertas comerciais, passa a ser
imprescindivel considerar ndo apenas os custos de distribuicdo, mas também vendas
ou receita total esperadas mediante a atribuicao do cliente para uma ou outra loja.

Tendo em vista a importancia de se estimar os gastos de clientes, &€ prudente
que seja feito o uso de uma metodologia baseada no processo KDD, de forma a

considerar suas caracteristicas e preferéncias. Tal metodologia apresentada neste
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trabalho, por si s6, pode contribuir com a maneira de gerar respostas para as principais

questdes de negdcios varejistas, relacionadas a segmentagéo de mercado.

1.4 CONTRIBUICOES

Esta tese tem como objetivo contribuir para o avancgo da integracao de estudos

que relacionem as estratégias de segmentacéo de mercado a tomadas de decisdes

logisticas, neste caso, relacionadas a roteamento de veiculos para entregas de

mercadorias. O desenvolvimento e as contribuicdes desta tese sao assim organizados

em trés eixos complementares — teérico, metodologico e pratico ou gerencial.

a)

A primeira contribuicdo, de cunho tedrico, se da na revisao sistematica
da literatura do VRP, na qual sao classificados artigos de acordo com
taxonomias da literatura de modo a se identificar caracteristicas de
cenario e caracteristicas fisicas do problema, além dos tipos de estudo
e caracteristicas de dados, mais frequentemente abordadas. Além disso,
sdo investigadas caracteristicas dos algoritmos utilizados em VRPs com
multiplos atributos. Também sao expostos os principais conceitos e
pormenores relacionados as técnicas utilizadas para o processo KDD e
suas suposicdes para serem aplicadas.

Quanto a contribuicdo metodolégica, tem-se a integracdo do KDD com
o VRP, visto que é algo inovador e com grande potencial de
aplicabilidade, em razao do aumento da comercializagdo em plataformas
eletrénicas e consequentemente, do volume de informacgdes disponiveis.
Nesta perspectiva, a descricao do modelo HUHDPCOMVRP com todos
os seus atributos tratados em conjunto, por si s6, também consiste em

uma contribuicao, devido ao seu ineditismo.

d) A pesquisa avanga para uma versao estendida desse problema, com

uma abordagem nova, considerando depoésitos heterogéneos, assim
como proposto por Calvet et al. (2016), a fim de voltar a atencao para
maximizar o lucro estimado ao invés de apenas minimizar os custos com
deslocamento. A proposta de andlise dos resultados, em termos dos

lucros esperados e dos custos de distribuicdo, é realizada a partir das



25

solugdes encontradas para o problema estendido e para o problema
classico, contribuindo com a discussao da tematica na literatura.

e) Por fim, existe uma contribuicao pratica gerencial para auxilio a tomada
de decisao dos varejistas durante o processo de segmentacao de
mercado e no planejamento de rotas. Além disso, a metodologia
proposta foi baseada em um caso de marketing real baseado em um
ambiente Business-to-Consumer (B2C) de uma rede varejista do

segmento de super e hipermercados.

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2, os conceitos
sobre o KDD e as técnicas utilizadas sdao apresentadas em detalhes. Também se
expde uma revisdo sistematica contendo uma classificacdo de artigos de modo a
sintetizar as principais caracteristicas dos VRPs, e dos algoritmos para resolver
problemas com multiplos atributos. No Capitulo 3, apresenta-se a metodologia
utilizada constituida pelo processo KDD, que visa considerar questdes de
segmentacdo de mercado associadas ao problema de planejamento de rotas.
Destaca-se a descricao dos passos para a utilizacao das técnicas de agrupamento e
de predicao utilizadas. Seguida pela apresentacdo de como se realiza a integracao
destas técnicas com o VRP e suas abordagens de solugdes, considerando todas as
informacdes de dados necessarias. Descreve-se também o problema de roteamento
de veiculos a ser tratado, seus pressupostos e notagcdes, sob uma perspectiva do
problema classico e de sua versdao com depoésitos heterogéneos. Bem como,
descreve-se a abordagem de solucdo via Algoritmo Genético. No Capitulo 4 sao
apresentados e discutidos os resultados obtidos com as aplicagbes das técnicas do
KDD associadas ao VRP para o planejamento de rotas. Apresentando-se, enfim, os
resultados e discussdes quanto a abordagem de solugao exata e heuristica. Por fim,
no Capitulo 5 conclui-se o trabalho, apontando-se as principais contribuicbes e

perspectivas de trabalhos futuros.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo apresenta-se uma revisdo de dois temas fundamentais para o
desenvolvimento do presente trabalho: Segmentacao de Mercado por meio de analise

do processo KDD (Knowledge Discovery in Databases) e o VRP e suas variagées.

2.1 SEGMENTAGAO DE MERCADO

O artigo seminal de Smith (1956) foi o que introduziu a teoria de segmentacao
de mercado na literatura de marketing. Segundo este autor, a estratégia de
segmentacao de mercado tem como pressuposto a existéncia de um mercado
heterogéneo, caracterizado pela existéncia de demandas diferenciadas, que
compdem distintos segmentos de mercado. Sua adocao implica a identificacdo de
classes de consumidores que se constituem em possiveis segmentos-alvo da
empresa e que norteiam os esfor¢cos de marketing no sentido de satisfazer a demanda
dos segmentos escolhidos.

A segmentacao de mercado visa a identificacao dos consumidores de acordo
com suas caracteristicas e perfil de consumo (WEDEL; KAMAKURA, 2012). Sua
adocao consiste na tarefa de agrupar e/ou classificar determinados consumidores
conforme caracteristicas de demografia, comportamentos, valores, entre outros
(CARVALHO et al., 2016). A segmentacao de mercado, desde entdo tem sido
fundamental para a estratégia de marketing das organizagdes, sendo o seu sucesso
vinculado a complexa tarefa de compreender os consumidores que possuem
caracteristicas diferentes entre si e que, portanto, podem reagir de maneiras
diferentes a um determinado estimulo (SCHIFFMAN; KANUK, 1991). Para revisdes
sobre o tema ver (DIAZ et al., 2018; HIZIROGLU, 2013; TKACZYNSKI; RUNDLE-
THIELE, 2011).

Alguns critérios precisam ser levados em consideragdo na segmentacéo de
mercado (KOTLER, 2000). Os segmentos, por meio de suas caracteristicas, precisam
ser: (i) identificaveis mediante algum método; (i) de tamanho suficiente, ou seja, que
possuam um numero adequado de individuos, justificando, assim, economicamente

uma acao de marketing especifica; (iij) estaveis no seu comportamento por
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determinado periodo de tempo, de modo que a agao de marketing empregada tenha
o efeito planejado; e (iv) acessiveis a organizagdo, em termos de comunicagao e
distribuicdo, a um custo viavel.

Um processo de segmentacao de mercado busca, entdo, agrupar os
consumidores em uma ou mais dessas formas apresentadas. Pode ser a priori, em
que os segmentos ja sdo escolhidos previamente, ou post hoc, em que os segmentos
sao identificados apos analise dos dados (BEANE; ENNIS, 1987). A segmentacao por
agrupamento envolve quatro etapas (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999), a saber: (i)
selecao de dados; (i) definicdo de padrao de proximidade; (iij) escolha do método,
técnica e/ou algoritmo de agrupamento e; (iv) interpretacdo e validacdo dos
resultados.

Quanto aos critérios utilizados para classificar os métodos de segmentacéo,
0s mais comumente empregados sao os critérios post hoc versus a priori € 0S
descritivos versus preditivos (FOEDERMAYR; DIAMANTOPOULQOS, 2008). Os
meétodos a priori sao baseados em intuicdes e experiéncias anteriores para determinar
o numero de segmentos. Enquanto nos métodos post hoc, a andlise de dados é o que
leva aos segmentos. Nos métodos descritivos, o foco € explorar a relagédo entre as
unidades de analise, ndo havendo distincdo entre varidveis dependentes e
independentes. Por outro lado, os métodos preditivos uma variavel dependente é
explicada por um conjunto de variaveis independentes e usam esse conjunto para
segmentar (OLIVEIRA-BROCHADO; MARTINS, 2008).

Quanto as técnicas de segmentacdo comumente utilizadas, pode-se citar as
estatisticas multivariadas ou técnicas de Mineracdo de Dados, como analise
discriminante, regressao linear multipla, regresséao logistica, analise de clusters, redes
neurais artificiais, computagcao evolucionaria, légica fuzzy, meta-heuristicas, entre
outras.

Exemplos de aplicagcdées podem ser citados como a utilizagéo de: combinagéo
do algoritmo fuzzy c-means e algoritmo genético (ANSARI; RIASI, 2016); heuristica
gulosa (HUERTA-MUNOZ; RIOS-MERCADO; RUIZ, 2017); regressao logistica e
arvores de decisdo (CAIGNY; COUSSEMENT; BOCK, 2018); Self Organising Maps,
para estudar os varios fatores que podem ser usados para segmentar o mercado,
Nearest Neighbour e Support Vector Machines para classificar quantitativamente o

comportamento de compra com base em varios fatores (TIWARI et al., 2018);
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regressao linear multipla para a influéncia das variaveis independentes na frequéncia
de uso de quartos compartilhados e casas inteiras para o caso do Airbnb (LUTZ, C.,
& NEWLANDS; LUTZ; NEWLANDS, 2018) e sistemas nao supervisionados e analise
de agrupamento, abordando o problema de escolher a classificagcao mais apropriada
de um determinado conjunto de classificacées (SANCHEZ-HERNANDEZ et al., 2013).

Muitas sao as referéncias internacionais citadas a fim de definir e caracterizar
os pilares tedricos sobre o tema. Quanto as pesquisas nacionais, no melhor do
conhecimento, o primeiro e Unico artigo bibliométrico especifico sobre segmentacao
de mercado no Brasil foi realizado por Souza e Freitas (2016). Os autores fizeram um
estudo bibliométrico sobre segmentacdo de mercado revisando 63 publicagdes dos
principais periddicos nacionais e eventos académicos tendo o marketing como area
de concentracao, publicados desde 1983. Suas principais conclusdes foram que no
Brasil, a segmentacdo de mercado ndo é usada como tema central das pesquisas,
mas sim para analisar o perfil dos pesquisados, tracando-se poucas implicagcdes
gerenciais. Além disso, ndo ha autores de referéncia no Brasil sobre o assunto, sendo
um tema tratado por muitos pesquisadores, de forma descontinua.

Na préxima secao sao apresentadas as principais caracteristicas das técnicas

utilizadas neste trabalho para a segmentacao de mercado.

2.1.1 Processo KDD
O processo KDD apresentado por Fayyad (FAYYAD et al., 1996) € composto

por diversas etapas, conforme mostrado na FIGURA 1 a seguir.

FIGURA 1 - ETAPAS DO PROCESSO KDD

INTERPRETATION /
( SELECTION) GQEPROCESSI@ GANSFDRMAT@ CDATA MINING) @
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______________ L

Data Target Data Reprocessed Data  Transformed Data Patterns Knowledge

FONTE: Adaptado de FAYYAD et al. (1996)
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As etapas de selecao, reprocessamento e transformagcédo dos dados foram
aqui obtidas por meio de técnicas de agrupamento utilizando-se da (i) Analise de
Componentes Principais (ACP), que permite estudar a interrelacao existente entre as
variaveis, buscando a reducao de dados por meio da combinacao de variaveis para a
formacdo de uma nova variavel, (i) Analise de Clusterizacdo (AC), para o
agrupamento das observagdes cujos valores das variaveis apresentarem maior
similaridade.

Na etapa de mineracdo de dados utilizou-se técnicas de predicao: (i)
Regressdao Linear Multipla (RLM), e (i) Redes Neurais Atrtificiais (RNA),
comparativamente, para a criacao de modelos de regressao que expliquem o impacto
gerado por um grupo de variaveis sobre o comportamento de outra variavel. Por fim,
a avaliacao e interpretacao dos resultados foram utilizadas para a integragcédo com o
VRP proposto. Nas se¢des subsequentes, tem-se uma descricdo mais detalhada das

técnicas utilizadas nestas etapas.

2.1.1.1 Técnicas de Agrupamento

Duas sao as técnicas de agrupamentos apresentadas nesta secado: ACP e
AC.

2.1.1.1.1 Analise de Componentes Principais (ACP)

O objetivo principal da analise de componentes principais € o de explicar a
estrutura da variancia e covariancia de um vetor aleatério, composto de p-variaveis
aleatérias, por meio de combinagdes lineares das variaveis originais. Essas
combinagdes lineares sdao chamadas de Componentes Principais (CP) e sado nao
correlacionadas entre si. E importante que estas possuam o maximo de informagéo
possivel das variaveis originais, pois assim & possivel garantir a qualidade das CPs
(JOHNSON; WICHERN, 2002). Os principios basicos desta técnica sado descritos por
varios autores, tais como: Johnson e Wichern (2002), Jolliffe (1986), Kendall (1975),
Manly e Alberto (2016), Mardia, Kent e Bibby (1979) e Morrison (1976).

Para que se teste a adequacao a utilizacdo da ACP, avalia-se: a matriz de

correlacdes, a estatistica KMO, o teste de esfericidade e a matriz anti-imagem
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(FAVERO et al., 2009). A matriz de correlacdes mede a associagéo linear entre as
variaveis, por meio do coeficiente de correlacao de Pearson. De acordo com (HAIR et
al., 2009) se a inspecao visual da matriz de correlagdes nao revelar um numero
substancial de valores acima de 0.30, ha fortes indicios de que a utilizagao da técnica
nao € apropriada.

O teste de Bartlett Test of Sphericity (BTS) serve para testar a hipétese nula
de que a matriz de correlagdes pode ser a matriz identidade com determinante igual
a 1. Isso significa que as inter-relagdes entre as variaveis sado iguais a zero e neste
caso deve-se reconsiderar a utilizacdo da ACP (AAKER; KUMAR; DAY, 2001). Se a
hipotese nula (H,: a matriz de correlagbes € uma matriz identidade) nao for rejeitada,
isso significa que as variaveis nao estao correlacionadas, e nesta situacdo, a técnica
nao € adequada. Por outro lado, se a hipétese nula for rejeitada, havera indicios de
que existem correlagdes significativas entre as variaveis originais.

O teste Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy (KMO) (KAISER,
1974) permite verificar a consisténcia dos dados originais, ao comparar as correlagdes
simples com as correlagdes parciais, definido a partir da equacao (1).

Yiej X1 =] ()

KMO =
Yizj X215+ Lizj X aj;

Onde:

1;j. coeficientes de correlagao entre variaveis;

a;;. coeficientes de correlagéo parcial.

E desejavel que o valor do indice KMO seja o mais préximo de 1. Isto quer
dizer que o somatoério dos coeficientes de correlagédo parcial entre as variaveis deve
ser pequeno quando comparado ao somatério os coeficientes de correlacao
observados. Seus valores criticos sao os seguintes (KAISER, 1974): valores acima de
0,90: adequacao 6tima dos dados; valores acima de 0,80 a 0,90: adequacéao boa dos
dados; valores acima de 0,70 a 0,80: adequacao razoavel dos dados; valores acima
de 0,60 a 0,70: adequacao mediocre dos dados; valores abaixo 0,60: adequacao
imprépria dos dados.

Por fim, deve-se analisar se a matriz de correlagdes anti-imagem que contém

os valores negativos das correlagdes parciais. Esta analise tem por objetivo avaliar a
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necessidade de eliminagdo de alguma variavel no modelo. A diagonal principal da
matriz anti-imagem fornece o indice de Medida de Adequacao de Amostra (Measure
of Sampling Adequacy — MSA). Valores inferiores a 0,50 devem ser removidos da
amostra e a analise fatorial deve ser realizada novamente (SCHAWB, 2015). Essa
exclusao segundo os mesmos autores nao é obrigatéria visto que esta variavel pode
representar um fator isoladamente. Dessa forma, outro aspecto que deve ser
observado diz respeito a avaliagdo das comunalidades, que representam a quantia de
variancia explicada pela solugédo fatorial de cada variavel, onde comunalidades
menores que 0,5 sdo consideradas como explicacao insuficiente (HAIR et al., 2009).

Para decidir quantos componentes devem ser retidos, os critérios utilizados
sdo: o critério da raiz latente (critério de Kaiser); critério a priori; critério de
percentagem de variancia; e critério do grafico Scree. Pelo critério da raiz latente,
escolhe-se a quantidade de componentes a reter, em funcdo do numero de
autovalores (chamados de Eigenvalues, que representam a variancia total explicada
por cada fator) acima de 1. Ja o critério a priori € o método mais simples, pois o
pesquisador sabe quantos componentes extrair. O critério da porcentagem de
variancia consiste na escolha o percentual de variancia explicada minima. Por meio
do método grafico Scree, considera-se as componentes anteriores ao ponto de
inflexdo da curva, ou seja, o nimero 6timo de componentes que pode ser extraido
antes que a quantia de variancia unica inicie o0 dominio sobre a estrutura de variancia
comum (CATTELL, 1966; PLA, 1986).

Com relacao a rotagdao dos componentes principais, os métodos podem ser
ortogonais e obliquos. Os primeiros produzem componentes que nao estao
correlacionados entre si, cuja interpretacdo ocorre a partir de suas cargas (ou
loadings). Ja nos métodos obliquos, estes estdo correlacionados, tornando-se
imprescindivel a consideragdo simultdnea das correlagbes e das cargas para a
interpretacado da solugcado. Destaca-se que o método Varimax, que visa minimizar o
namero de variaveis que apresentam altas cargas em um fator, facilitando a
interpretacédo dos componentes, como o mais utilizado (FAVERO et al., 2009). Apds
a rotagdo, ndo sao alteradas a qualidade de ajuste do modelo fatorial, as
comunalidades e o total de variancia explicada pelos componentes, apenas o

percentual de variancia explicado em cada fator se altera.
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A interpretacdo e nomeacgao dos componentes por meio das cargas fatoriais
€ a ultima etapa da técnica de analise fatorial, em que se decide quais cargas fatoriais
devem ser consideradas. Conforme apontam Hair et al. (2005), as cargas fatoriais
podem ser consideradas estatisticamente significantes, dependendo do numero
amostral. Com o objetivo de conseguir um nivel de poder de 80%, o uso de um nivel
de significancia de 0,05 a TABELA 1 contém os tamanhos de amostra necessarios

para que cada valor de carga fatorial seja considerado significante.

TABELA 1 - SIGNIFICANCIA DAS CARGAS FATORIAIS BASEADO NO TAMANHO DA AMOSTRA

Carga fatorial Tamanho Necessario da Amostra para

significincia*
0,30 350
0,35 250
0,40 200
0,45 150
0,50 120
0,55 100
0,60 85
0,65 70
0,70 60
0,75 50

FONTE: Adaptado de HAIR et al (2005). Nota: Significancia se baseia em um nivel de significancia de
0,05, e um nivel de poder de 80% e erros-padrées considerados como o dobro daqueles de
coeficientes de correlagédo convencionais.

A significancia pratica na escolha das cargas fatoriais é utilizada geralmente
para fazer inferéncias preliminares da matriz fatorial. Em sintese, considera-se que as
cargas fatoriais acima de 0,3 atingem o nivel minimo, cargas fatoriais de 0,4 sdo mais

importantes e maiores que 0,5 sdo consideradas estatisticamente significativas.

2.1.1.1.2 Analise de Clusterizacao (AC)

A AC é uma técnica exploratéria em que dada uma amostra de n individuos,
cada um dos quais caracterizados por p variaveis, um critério deve ser criado para
agrupar os individuos em clusters, de forma que os individuos que possuam
caracteristicas semelhantes estejam na mesma classe (HAIR et al., 2009).

As etapas para a AC segundo Malhotra (2001) sao: a) formulacdo do

problema; b) escolher uma medida de similaridade ou dissimilaridade; c) escolher o
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algoritmo de Clusterizacao; d) decidir quanto ao numero de clusters; e) interpretar e
perfilar os agrupamentos; e f) avaliar o processo.

Dentre os métodos existentes para se mensurar a (dis)similaridade entre
objetos, apresenta-se (POHLMANN, 2007):

¢ Medidas de distancia: medida de separacgao entre dois pontos, utilizada
para variaveis métricas.

e Medidas correlacionais: permitem trabalhar com variaveis categoricas.

e Medidas de associacao: quando os individuos sao agrupados com
base nos coeficientes de correlacdo ou de outras medidas de
associacao.

Dentre as métricas de distancias existentes, pode-se citar: distancia
euclidiana, distancia city-block (Manhattan), distdncia de Mahalanobis (distancia
estatistica) e Métrica de Minkowski. Dentre as quais, destaca-se a distancia
Euclidiana, a qual representa a distancia geométrica no espago multidimensional
(POHLMANN, 2007). A distancia entre os itens x e y é definida pela equacéo (2).

P
Z(Xi — ¥i)?

Os algoritmos utilizados em AC podem ser classificados em duas categorias:

d(x,y) = (2)

hierarquicos e nao hierarquicos. Os algoritmos nao-hierarquicos, ttm como objetivo
encontrar diretamente uma particao de n individuos em g grupos, de modo que a
particao atenda dois requisitos basicos: semelhancga interna, também chamada de
“‘coesdo”, e isolamento dos clusters formados, também denominado como
“separacdo” dos grupos (MINGOTI, 2007). E comum que os algoritmos
computacionais utilizados nos métodos nao-hierarquicos sejam do tipo iterativo e,
comparando com os métodos hierarquicos, existe uma maior capacidade de analise
de conjunto de dados com muitas observacées. Exemplos desses métodos sdo o k-
médias e o Fuzzy c-Means (JOHNSON; WICHERN, 2002).

Ja os algoritmos hierarquicos criam uma estrutura encadeada entre os
elementos usando uma medida de distancia entre si do conjunto de dados. Essa
estrutura forma uma representacao grafica chamada de dendrograma, onde os

objetos semelhantes, segundo as variaveis estudadas, sdo agrupados entre si. Esses
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métodos ndo exigem que ja se tenha um numero inicial de clusters. Eles podem ser
classificados em dois tipos: Divisivos e Aglomerativos.

No método Divisivo todos os elementos comegam juntos em um Unico cluster,
e vao sendo separados um a um, até que cada elemento seja seu préprio cluster. No
método Aglomerativo, cada ponto do espaco amostral € considerado um agrupamento
e os dois pontos com mais alta similaridade sdo sucessivamente unidos até que um
unico cluster com todos os elementos seja formado. O numero ideal de clusters &
escolhido dentre todas as opg¢des (KLEN, 2015).

O método Aglomerativo tem cinco algoritmos mais usados: ligacao simples
(considera a menor distancia entre um grupo e outro), ligacdo completa (considera a
maior distancia entre um grupo e outro), ligagdo média (considera a distancia média
entre todos os individuos de um grupo para os do outro grupo), método de Ward
(utiliza como distancia a soma dos quadrados entre os dois agrupamentos, feita sobre
todas as variaveis) e método centroide (considera a distancia entre os centroides dos
agrupamentos, onde os centroides sao os centros (médias) dos agrupamentos)
(JOHNSON; WICHERN, 2002).

2.1.1.2 Técnicas de Predicao

Duas sao as técnicas de predicao apresentadas nesta secao: RLM e RNAs.

2.1.1.2.1 Regressao Linear Multipla (RLM)

A finalidade da analise de regressao, segundo Hair et al., (2009), é estimar os
valores de uma variavel dependente com base nos valores conhecidos ou fixados das
variaveis independentes (CUNHA; COELHO, 2009). Um modelo geral de regressao
linear pode ser descrito segundo (FAVERO et al., 2009) conforme a equagéo (3).

Y = a+B, X, +B,X+ + B Xn+6 (3)

Onde:

Y: variavel dependente métrica;

o intercepto do eixo y;

B,: coeficientes angulares de cada variavel (k = 1,2, ...,n);

Xy sao as variaveis explicativas (métricas ou dummies);
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§: termo de erro.
O paréametro a € calculado por meio do seu estimador a, conforme (4).
a=Y, —bX;— b, Xy (4)

Onde:

b, :representa os estimadores dos betas para as n variaveis X utilizadas no
modelo.

Ja a estimativa dos betas segue-se 0 mesmo procedimento que para a
regressao linear simples, mas é feito por etapa e por variaveis. A equacédo (5)
apresenta a estimativa de ;.

_cov(Xy,Y).Var(X;) — cov(X,,Y). cov(Xy, X3)
re Var(X,).Var(X,) — [cov(Xy,X,)]?

Enquanto uma regressao simples de duas variaveis resulta na equacgéo de

()

uma reta, um problema de trés variaveis implica num plano, e um problema de k
variaveis implica em um hiperplano. Apresenta-se a seguir alguns pressupostos
basicos para uso da técnica RLM (CUNHA; COELHO, 2009):

e Avariavel Y é aleatéria;

e A esperanca matematica dos residuos € nula, ou seja, a média dos
residuos é nula.

e Avariancia de § (termos de erro) é constante e igual a 2 (condicéo de
homoscedasticidade dos residuos). A homoscedasticidade (variancia
constante dos residuos) € uma propriedade essencial, que deve ser
garantida, sob pena de invalidar toda a analise estatistica.

e Os residuos sao independentes entre si. A verificagcdo da
autocorrelacao pode ser feita pela analise do grafico dos residuos
cotejados com os valores preditos, onde este deve apresentar pontos
dispersos aleatoriamente, sem nenhum padrao definido ou pelo teste
de Durbin-Watson.

e Os residuos tém distribuicdo normal (distribuicdo de Gauss). A
condicao de normalidade dos residuos é fundamental para a definicao
de intervalos de confianca e testes de significancia. A verificacao da
normalidade pode ser feita pelos testes de aderéncia ndo paramétricos,

como por exemplo, o de Kolmogorov-Sminorv.
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Constatadas violagées de uma ou mais suposic¢ées, algumas vezes € possivel
amenizar esse problema fazendo alguma transformacdo pertinente na variavel

resposta Y. As transformacdes normalmente usadas sdo as transformacgodes:
logaritmica na base e (log(Y)), raiz-quadrada (\/Y), reciproca (1/Y), quadratica (Y?) e
arcseno (arcseny'Y) (CHARNET et al., 1999). Box e Cox (1964) propuseram uma

transformacao que depende do parametro A, conforme apresentado em (6).
2

y
AFO0
Yy = 1

(6)
logy,A=0

Para se medir o quanto a variabilidade total dos dados & explicada pelo
modelo de regressao, compara-se a Soma de Quadrados da Regressao com a Soma
de Quadrados Total e tem-se o coeficiente de determinacao ou de correlacao mdltipla

ao quadrado R? conforme apresenta-se em (7) segundo Stock e Watson (2004).
2

=X =X.(4=1)

\/zzgloa- — 2.3 (¥, — )2

2
R ,LO0<R<1 (7)

Quando ha o intuito de comparar o coeficiente de ajuste (R?) entre dois
modelos ou entre um mesmo modelo com tamanhos de amostra diferentes, faz-se

necessario o R? ajustado, cuja expressao esta descrita em (8).
R%ajustado = 1 — n-l (1—=R?
/ B n—k (8)

Onde:

n: € o tamanho da amostra;

k: ndmero de parametros do modelo de regressdo (numero de variaveis
explicativas mais o intercepto);

Algumas inferéncias adicionais podem ser feitas a partir do modelo de
regressdo multipla. Uma das mais comuns é o teste F, que auxilia na avaliacdo da
significancia do modelo. Este teste baseia-se na comparagéao da soma dos quadrados
dos erros do modelo de regressao multipla original, com a soma dos quadrados dos
erros de um modelo de regressdo em que se supde verdadeira a hipétese nula
(FAVERO, 2009). Assim, verifica-se a existéncia do modelo, uma vez que se os betas

forem estatisticamente iguais a zero, o comportamento de alteracdo de cada uma das
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variaveis explicativas nao influenciara em absolutamente nada o comportamento da
variavel dependente. A estatistica F pode ser escrita utilizando o R? conforme em (9).
RZ

_ k-1
F=79"% (9)

(n—k)
Para verificar quais variaveis explicativas consideradas sao estatisticamente
significantes para influenciar o comportamento da variavel y utiliza-se a estatistica t

descrita por (10).
¢ =bizhi (10)
S(Bi)

Onde

S: significa o erro padrao de cada parametro em analise.

Especificando-se um nivel de significancia (p-valor), e por meio da estatistica
t, um conjunto de variaveis explicativas para o modelo de regressao € definido, a partir
do método Stepwise (GUJARATI, 2006). A regressao Stepwise € uma abordagem
sequencial em que a equagdo €& estimada com um conjunto de variaveis
independentes, que sao seletivamente adicionadas (HAIR et al., 2009). Todas as
variaveis independentes inicialmente sdo examinadas para inclusdo na analise de
regressao, e entao, as variaveis independentes sao acrescentadas uma de cada vez.
Esse procedimento pode ser realizado por meio da selecao forward, ou eliminagao
backward. A selecao forward considera, inicialmente, um modelo simples usando a
variavel de maior coeficiente de correlacdo com a variavel dependente, em seguida,
uma variavel por vez é incorporada até que ndo haja mais inclusées, e as variaveis
selecionadas definem o modelo. A eliminagdo backward comega com o modelo
contendo todas as variaveis independentes potenciais e elas séo retiradas passo a

passo em funcao da analise de significancia.

2.1.1.2.2 Redes Neurais Atrtificiais (RNA)

RNA sao sistemas que possuem semelhangas com o cérebro humano, como
a aprendizagem e a generalizagéo de informacdes, devido ao processamento paralelo

e a massiva conectividade dos “neurdnios” — elementos de processamento — dispostos
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em uma ou mais camadas (CARVALHO; BRAGA; LUDEMIR, 1998). Os problemas
trataveis por meio desta técnica podem ser divididos em trés tipos: aproximacao de
funcao, classificador de padrées e agrupamento de dados (HAYKIN, 2007).

Uma grande vantagem das RNA é que sao auto adaptaveis e nao ha
necessidade de muitas suposic¢des iniciais ao modelo, além de poderem ser utilizadas
em séries nao-lineares (KHASHEI; BIJARI, 2010). As RNAs tém a capacidade de
aprendizagem, que ocorre nos processos iterativos dos ajustes. Os principais
parametros que definem a arquitetura das RNA s&o: numero de camadas, niumero de
neurénios em cada camada, tipo de conexao entre os neurénios e topologia da rede
(CARVALHO; BRAGA; LUDEMIR, 1998).

Os neurbnios computam determinadas fungdes matematicas, geralmente
nao-lineares, a partir de entradas recebidas. Estas unidades sao dispostas
paralelamente constituindo camadas e sao interligadas com as unidades de camadas
vizinhas por conexdes geralmente associadas a pesos. Por analogia as interligacbes
dos neurdnios no cérebro humano, as conexdes entre unidades de uma rede neural
sdo chamadas sinapses, sendo os pesos denominados pesos sinapticos. Os pesos
sinapticos ponderam as entradas recebidas por cada neurdnio e s&o os responsaveis
pelo armazenamento do conhecimento representado pela RNA. A solugdo de um
problema com RNAs passa inicialmente por uma fase de aprendizagem, onde os
pesos das conexdes sao ajustados até proporcionarem a rede a capacidade de
representar o problema. Uma vez treinada, os pesos sao fixados e a rede pode ser
empregada como um modelo, estimando saidas a partir de um conjunto de dados de

entrada.

O modelo aplicado no presente trabalho é o MLP (Multy Layer Perceptron).
Algumas caracteristicas basicas das redes MLP sao as seguintes:
e A aprendizagem é supervisionada por correcao de erro.
e A arquitetura possui mais de uma camada escondida, & aciclica
(quando a saida de um neurénio ndo pode servir de entrada para algum
neurdnio anterior) e conectada (cada entrada é processada por todos
0S neurdnios).
e A funcao de ativagao de cada um dos neurénios da rede € uma fungao

nao-linear e precisa ser suave e diferenciavel em todos os pontos, a
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mais comumente utilizada € funcdo nao-linear sigmoidal, como a
Logsig e Tansig.

e Uma rede MLP é uma rede feedforward, onde o fluxo de dados é
sempre em uma Unica direcdo e ocorre pelo método supervisionado.
Assim, a saidas dos neurénios de uma camada qualquer se conectam
unicamente as entradas dos neurénios da camada seguinte. Portanto,
o sinal de entrada se propaga por meio da rede em um s6 sentido, isto
€, ndo existe realimentacao.

Este tipo de rede tem sido aplicada com sucesso em diversas areas, na
solucdo de problemas complexos, desempenhando tarefas de classificacdo de
padrdes, reconhecimento de voz, reconhecimento de imagem, e controle. Uma vez
que as redes perceptron s6 representam funcdes linearmente separaveis, um dos
motivos do ressurgimento da area de redes neurais foi devido ao desenvolvimento do
algoritmo BackPropagation.

Nas redes MLP, a funcao de ativagao (nao linear), aplicada a cada neurénio,
utiliza como argumento o produto escalar do vetor de entrada (x) e do vetor de peso
(w) associado a esse nodo, possui pelo menos uma camada oculta de processamento
e alto grau de conectividade entre os neurbnios, a qual & definida pelos pesos
sinapticos. Utilizam a regra de aprendizagem por correcdo de erro do paradigma
supervisionado. Sua arquitetura tem pelo menos duas camadas que sao aciclicas e
totalmente conectadas. A regra de propagacdo € dada pelo produto interno das
entradas ponderadas pelos pesos com adi¢cdo do termo bias, mas deve considerar
que a saida da camada anterior é a entrada da camada atual (HAYKIN, 2007). A regra

de propagacao € descrita pelas equagdes (11) e (12).

n

i=0
Vi = <P(uj) (12)

sendo:

u;: saidas do combinador linear do neurdnio;

x; . entradas;

w;;: peso sinapticos para o erro do neur6nio com a entrada.

yj - saida do neurénio;
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@(u;): fungéo de ativagao do neurdnio;

A funcao de ativacao define a saida de um neurénio de acordo com o nivel de
atividade produzida pelas suas entradas. Fungdes de ativacdo comumente
empregadas, de acordo Carvalho, Braga e Ludemir (1998) e Haykin (2007), estao
descritas nas equacdes (13) a (16).

a) Funcao Limiar ou Degrau:

+y sew; =0
o(w) = { -y seu; <0 (13)

b) Funcéo Linear:
() = ay (14)

c) Funcdes Sigmoides:

1. Funcao Logistica:

() =——
PR = 1+ exp(—auj) (19)
2. Funcao Tangente Hiperbdlica:
1—exp (—u;)
o(w) = tgh(2) = ———= (16)

1+ exp(—w)

A funcéo degrau € geralmente empregada com y =1, e pode ser redefinida
para que as saidas situam-se dentro do intervalo de 0 a 1 (neurénio de McCuloch e
Pitts). A funcao linear definida com a =1 permite que a saida do neurdnio seja igual
ao nivel de atividade interna. As funcgdes logistica e tangente hiperbdlica sao dois tipos
de fungbes sigmoidais, produzindo como saidas valores entre 0 e 1, e entre -1 e 1,
respectivamente. Por serem continuas, crescentes, diferenciaveis e nao-lineares, as
fungdes sigmoidais sdo as mais comumente utilizadas nas camadas ocultas de RNAs
tipo MLP.

Um exemplo da arquitetura de uma rede neural MLP, é mostrada na FIGURA
2. Ela tem L entradas, 2 camadas e diferentes quantidades de neurénios em cada
camada, sendo, por exemplo, m neurdnios na primeira camada e n neurbnios na
segunda camada. A quantidade de neurbnios da camada de saida depende da

quantidade de saidas da solucao desejada. As camadas ocultas e a quantidade de
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neurdnios contidos em cada uma delas € um problema empirico, resolvido, em geral,
por exaustivos testes. Para atualizagdo dos pesos das camadas intermediarias utiliza-
se o algoritmo de aprendizagem de retropropagacao de erro (backpropagation).
Basicamente, este algoritmo consiste em dois passos de computagdo: o
processamento direto e o processamento reverso. No processamento direto, uma
entrada é aplicada a rede neural e seu efeito & propagado pela rede, camada a
camada. Durante o processamento direto, os pesos da rede permanecem fixos. No
processamento reverso, um sinal de erro calculado na saida da rede & propagado no
sentido reverso, camada a camada, e ao final deste processo os pesos séo ajustados

de acordo com uma regra de correcao de erro (IYODA, 2000).

FIGURA 2 - REDE NEURAL MULTY LAYER PERCEPTRON

————— ' Fee==,

(2)
)

U1 :\;(Ul Pra—l |

Entradas Camada Escondida (1) Camada Escondida (2) Camada de Safda  Saida Desejada

FONTE: Adaptado de Haykin (2007).

O calculo para a variacao dos pesos € descrito por (17).

T = w4 awY (17)

w
Sendo
w;;: peso do neurdnio j para a entrada i;
N: numero de passos de ajustes dos pesos.

Aw;;: variagao do peso para o neurdnio j com a entrada i.
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A Equacéo (18) apresenta a regra de atualizagdo dos pesos.

AwY = p5Mx™ (18)

Sendo:

Aw;;: variagdo do peso para o neurdnio j com entrada i;

n: taxa de aprendizagem;

x;: entrada i;

d;: erro do neurdnio j.

Os erros da camada de saida precisam ser propagados para as camadas
escondidas, assim, os erros sao calculados multiplicando pela derivada da funcéo de
ativacao a diferenca entre a saida esperada e a saida da rede. Os calculos dos erros
da camada de saida sao descritos por (19).

8 = (v = 9))9'(w) (19)

Sendo que:

y;: valor de saida esperado do neur6nio j;

;. saida do neurdnio j;

¢'(u;): derivada da funcéo de ativagéo de j.

Para o uso de RNA é necessario o uso de pares de entrada-saida ja
conhecidos. Em seguida, esses dados devem ser separados em dois conjuntos bem
definidos, o conjunto de treinamento e o conjunto de teste, a fim de medir a
performance da rede, considerando como ela responde a pares entrada-saida nao
apresentados durante o treinamento (o conjunto de teste).

Segundo Carvalho (CARVALHO; BRAGA; LUDEMIR, 1998), podemos definir
0s passos da seguinte maneira:

1. Inicializar a rede, os pesos (Jw| < 0,1), e parametros;

2. Fornecer dados de entrada a rede e calcular o valor da funcédo de erro
obtida, ao comparar com o valor de saida esperado.

3. Calcular as saidas da rede iniciando pela primeira camada escondida até a
camada de saida (fase forward);

4. Calcular o erro de cada neurénio da camada de saida.

5. Atualizar pesos sinapticos.

6. Repete-se os passos 4 e 5 iniciando pela camada anterior a camada de

saida até a primeira camada escondida (fase backward);,
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7. Se ainda tem padrées a aplicar, voltar ao passo 2;

8. Se o erro de algum dos padrdes é maior que algum limiar preestabelecido,
ou o numero de iteragdes atingir um valor maximo, voltar ao passo 2 com primeiro
padréo.

Nao ha na literatura métodos que pré-determinem a melhor arquitetura da
rede. A combinacdo de camadas e neurdénios em uma MLP deve ser escolhida por
meio de testes de modo que garanta a melhor generalizagdo da rede, que consiste na
capacidade de um modelo de aprendizado de responder corretamente a padroes
novos que lhe sao apresentados. Segundo Tymvios et al. (2005) existem na
bibliografia algumas relagées empiricas para resolver este problema, mas o melhor
método até o momento € a construgdo de varios modelos, selecionando aquele que
atinge um treinamento satisfatério e melhor se ajusta para a aplicagéo desejada.

E importante mencionar que um treinamento prolongado demais gera um
problema conhecido como overtraining, que pode levar a uma superespecializacéo da
rede (principalmente quando se dispde de poucos dados) e a uma perda da
capacidade da rede de responder bem a dados nunca apresentados (perda da
capacidade de generalizacdo). E aceito que a melhor rede é aquela que fornece o
menor erro no conjunto de para o conjunto de teste.

Da mesma forma, o incremento excessivo do niumero de camadas escondidas
e neurdnios dentro da RNA produzem uma rede muito grande que demanda um maior
esforco computacional, e ndo respondera corretamente a padrées nunca vistos. Isto
€, devido a rede extrair muitas caracteristicas, ela pode tentar, de forma inapropriada,
modelar também o ruido. E um ndimero muito pequeno de camadas escondidas e
neurdnios produz uma RNA muito pequena, que nao & capaz de armazenar todos os
padrées necessarios, a ponto de ndo modelar fielmente os dados. Entéo, se deve ter
um compromisso entre convergéncia, a capacidade da rede de aprender todos os
padrdes do conjunto de treinamento e a generalizagéao.

Para mensurar a generalizacao da rede utiliza-se medidas de erros. Este erro
€ calculado de duas formas distintas neste presente trabalho:

d) Erro Médio Percentual (Mean Absolute Error - MAE): O MAE mede a

magnitude média dos erros em um conjunto de previsoes.
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N
1
mag = (<)Y lyi -5l (20)
i=1

e) Raiz do Erro Médio Quadratico (Root Mean Square Error — RMSE):
RMSE é uma regra de pontuacdo quadratica que também mede a
magnitude média do erro. E a raiz quadrada da média das diferencas

quadraticas entre previsao e observacao real.

RMSE:\/ §V=1(yi_51\1)2 (21)

N

Onde:
y; € o valor real da observacgao i;
y, € a previsao para a observacgao i e

N é o numero de observagdes no conjunto de validacao.

2.2 CONCEITOS SOBRE O VRP

Esta secdo descreve uma revisdo sistematica da literatura realizada com o
intuito de identificar as principais caracteristicas abordadas pela literatura sobre o
VRP. Foram classificados 229 artigos publicados entre 2015 e 2018. Os artigos séo
classificados de acordo com (i) Caracteristicas de Cenarios, (ii) Caracteristicas Fisicas
de Problemas, (iii) Tipos de Estudo e das (iv) Caracteristicas dos Dados utilizados. As
principais questdes abordadas nesta secao sao:

Q1: Quais sao as caracteristicas de cenario e caracteristicas fisicas do
problema mais frequentemente abordada em pesquisas sobre o VRP nos ultimos trés
anos?

Q2: Que tipo de estudo e caracteristicas de dados abordam?

Q3: Quais sao os trabalhos mais citados que constituem os pilares teéricos do
tema?

Os modelos recentes de VRP tendem, cada vez mais, a incorporar as
complexidades da vida real. Os atributos do problema consistem nas caracteristicas

adicionais ou restricdes que visam levar em conta as especificidades de aplicagdes.
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Portanto, define-se que a nomenclatura utilizada para tratar de mudltiplas
caracteristicas do VRP é o Multi-atribute VRP (MAVRP). As dimensdes da maioria das
instancias de interesse bem como as decisées que combinam multiplos atributos
simultaneamente, (os chamados VRPs ricos — rich VRP, vide (LAHYANI,
KHEMAKHEM; SEMET, 2015)), dificultam a aplicabilidade de métodos exatos, por
isso a importancia de solugdes heuristicas. Mesmo uma pequena melhoria nas
solugdes pode ter enormes consequéncias econdmicas e ambientais. Assim, a
seguinte questao € abordada:

Q4: Quais sao as estratégias consideradas “mais promissoras” utilizadas por
algoritmos recentes selecionados por seu alto desempenho em MAVRP?

Considera-se este estudo um passo importante para o desenvolvimento de
abordagens e/ou métodos mais complexos e robustos para resolver o maximo de
variantes de roteamento de veiculos possivel, com essa a mesma abordagem/método

proposto.

2.2.1 Revisao Sistematica do VRP

O aumento exponencial da velocidade de processamento e da capacidade de
memoaria dos computadores também contribuem para o rapido crescimento do numero
de métodos de solugcao propostos para o VRP. A capacidade de resolver instancias
maiores estimula o progresso no dominio da investigacdo e do desenvolvimento de
softwares comerciais para a VRP, utilizado por empresas, em uma grande variedade
de setores industriais (PARTYKA J.; HALL, 2014; TOTH; VIGO, 2014).

Grande parte das pesquisas/revisdes de literatura se concentram em variaveis
especificas ou aspectos do VRP. Alguns exemplos disso sdo: o VRP heterogéneo
(KOC et al., 2016), VRPs periédico (CAMPBELL; WILSON, 2014; CAMPBELL;
O’KELLY, 2012), o VRP com janelas de tempo (GENDREAU; TARANTILIS, 2010;
PSARAFTIS; WEN; KONTOVAS, 2016), VRPs dinamico (PILLAC et al., 2013), VRPs
estocastico (GENDREAU; JABALI; REIl, 2014), VRP dinamico e estocastico
(RITZINGER; PUCHINGER; HARTL, 2016), veiculo de roteamento com multiplos
depositos (MONTOYA-TORRES et al., 2015), roteamento de veiculos com entregas
divididas (ARCHETTI; SPERANZA, 2012), roteamento de veiculos green (LIN et al.,
2014), VRP com limitagcdées de carga (POLLARIS et al., 2015), VRP com mudltiplas
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viagens (CATTARUZZA,; ABSI; FEILLET, 2016) e VRP para logistica da cidade (city
logistics) (CATTARUZZA et al., 2017).

Esforcos anteriores de classificacao e revisao da literatura sobre o tema VRP
foram publicados por Lahyani, Khemakhem e Semet (2015), cobrindo publicacées
entre 2006 e 2013 e em Braekers, Ramaekers e Van Nieuwenhuyse (2016), avaliando
artigos publicados entre 2009 e meados de 2015. As caracteristicas do VRP avaliadas
nesta revisao sao baseadas nestas duas taxonomias.

A primeira, proposta por Braekers, Ramaekers e Van Nieuwenhuyse (2016),
nao inclui quaisquer problemas combinados, tais como problemas de roteamento e
estoque (inventory routing problems - IRP), problemas de roteamento e localizacao
(location-routing problems - LRP) ou problemas combinando decisbes de
programacao (scheduling) relacionados com outras atividades, tais como a
programacao de maquinas ou planejamento de producdo. A segunda, proposta por
(LAHYANI; KHEMAKHEM; SEMET, 2015), trata extensivamente destes tipos de
problemas, estudando diversas variantes do VRP com muiltiplas restricdes, os multi-
constrained VRP, uma classe de problemas conhecidos como Rich Vehicle Routing
Problems (RVRPs).

A taxonomia criada por Lahyani, Khemakhem e Semet (2015) foi projetada de
acordo com conceitos centrais do roteamento relacionados a caracteristicas que
alteram significativamente a natureza do problema. Esta taxonomia visa construir um
quadro para classificar qualquer estudo RVRP, apresentando as subclasses
especificas. Os problemas sdo considerados de acordo com as Caracteristicas do
Cenario (Scenario Characteristics - SC) e as caracteristicas fisicas do problema
(Phisical Problems Characteristics - PPC). Apresenta-se, a seguir, os atributos mais
importantes para as duas classes (QUADRO 1).

A taxonomia de Braekers, Ramaekers e Van Nieuwenhuyse (2016) € uma
versado adaptada da taxonomia proposta por com Eksioglu, Vural e Reisman (2009).
Estes autores identificaram 1021 artigos com VRP como tema principal, publicados
entre 1959 e 2008. Neste trabalho, define-se cinco caracteristicas principais: 1) Tipo
de estudo; 2) SCs; 3) PPCs; 4) Caracteristicas de Informacéo; e 5) Caracteristicas dos
Dados, cada uma delas com suas subcategorias detalhadas. A partir destas
caracteristicas, foram analisados ainda: os tipos de estudos e as caracteristicas dos

dados, cujos elementos de andlise sdao apresentados no QUADRO 2.
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QUADRO 1 - TAXONOMIA DOS RVRP PROPOSTA POR (LAHYANI; KHEMAKHEM; SEMET, 2015)

1. Caracteristicas do cenario
1.1 Dados de entrada
1.1 Estatico
1.2 Dindmico
1.3 Deterministico
1.4 Estocastico
1.2 Componentes de gerenciamento de
decisao
1.2.1 Roteamento
1.2.2 Estoque e roteamento
1.2.3 Localizacao e roteamento
1.2.4 Roteamento e sequenciamento de
motoristas
1.2.5 Planejamento de producéo e distribuicéo
1.3 Numero de depésitos
1.3.1 Unico
1.3.2 Multiplos
1.4 Tipo de operacao
1.4.1 Pickup or delivery
1.4.2 Pickup and delivery
1.4.3 Backhauls
1.4.4 Dial-a-ride
1.5 Restricbes de divisdo da carga
1.5.1 Separacéo permitida
1.5.2 Divisdo n&o permitida
1.6 Periodo de Planejamento
1.6.1 Periodo unico
1.6.2 Multiplos periodos
1.7  Uso multiplo de veiculos
1.7.1 Single trip
1.7.2 Multi-trip

1.
1.
1.
1.

2. Problema caracteristicas fisicas
2.1 Veiculos
2.1.1 Tipo
2.1.1.1 Homogéneo
2.1.1.2 Heterogéneo
2.1.2 Numero
1.2.1 Fixo
1.2.2 llimitado
2.1.3 Estrutura
.3.1 Compartimentalizado
.3.2 Nao Compartimentalizado
Restricbes de capacidade
Politica de carregamento
.1.5.1 Ordem cronolégica
2.1.5.2 Nenhuma politica
2.1.6 Regulamentos dos motoristas
2.2 Restricdes de tempo
2.2.1 Restrigéo no cliente
2.2.2 Restrigdo no acesso rodoviario
2.2.3 Restricdo no deposito
2.2.4 Tempo de servico
2.2.5 Tempo de espera
2.3 Estrutura da janela de tempo
2.3.1 Janela de horario individual
2.3.2 Varias janelas de tempo
2.4 Restricoes especificas
2.5 Fungao objetivo
2.6.1 Objetivo unico
2.6.2 Objetivos multiplos

2
2
1.3
2

2
2.1.4
2.1.5
2

FONTE: Adaptado de Lahyani; Khemakhem e Semet (2015)

QUADRO 2 - TAXONOMIA DO VRP PROPOSTA POR (BRAEKERS; RAMAEKERS; VAN
NIEUWENHUYSE, 2016)

3. Tipo de estudo

4. Caracteristicas dos dados

3.1 Tedrico Dados utilizados

3.2 Métodos aplicados 4.1.1 Dados em tempo real
3.2.1 Exato 4.1.2 Dados sintéticos
3.2.2 Heuristica classica 4.1.3 Dados reais e sintéticos
3.2.3 Simulagéo 4.2  Nao foram utilizados dados

3.2.4 Métodos de solugdo em tempo real
3.3 Documento de Implementacéo
3.4 Pesquisa, revisdo ou meta-pesquisa

FONTE: Adaptado de Braekers, Ramaekers e Van Nieuwenhuyse (2016)

2.2.1.1 Procedimentos para revisao sistematica
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Para a revisdo sistematica realizada as seguintes fases foram definidas:
estratégia de busca e selecao; e avaliagdo dos artigos. Utilizou-se para a execugéo
da pesquisa os bancos de dados /S/ Web of Science e Scopus usando o termo "vehicle
routing" em "Titulo". Considerou-se apenas artigos publicados em revistas relevantes
de lingua inglesa, excluindo-se livros, artigos de congressos e dissertagoes.

Limitou-se a revisao da literatura a 2 passos. Primeiro, a pesquisa foi limitada
a artigos publicados em revistas com um Fator de Impacto de pelo menos 1,5 nos
dominios Management Science e Operations Research or Transportation (com base
no Fator de Impacto de 2016 pela Thomson Reuters). O segundo passo foi ampliar
esse conjunto com artigos altamente citados publicados em qualquer periddico
classificado. Selecionou-se os artigos citados pelo menos cinco vezes por ano, em
média, a partir do ano de sua publicagdo. Entao, os seus resumos foram lidos para
verificar a relevancia do assunto. Esta estratégia de busca resultou em um conjunto
de 229 artigos sobre o VRP (FIGURA 3).

FIGURA 3 - PROCESSO DE SELECAO DAS PUBLICACOES

Passo 1

Removing Impact Factor
—~ Duplicates 2016 (>1.5)
=
Ano de Tipos de . .
'.I"en;'qoj do B?SCE publicagao: documentos: L'"ﬁ:’g‘-’;g:m'
sty 2015-2018 artigos e revisdes 561 artigos 215 artigos
WoS: 2851 WoS: 689 WoS: 408 WoS: 403
artigos artigos artigos artigos Total:
= 229 artigos
Scopus: Scopus: 962 Scopus: 579 Scopus: 534 Most cited Removing 4 o
3921 artigos artigos artigos artigos Articles: Duplicates
= WoS: 14
artigos
- 42 artigos
Scopus: 43

artigos

Passo 2

FONTE: A autora (2020).

Uma visao geral de cada revista € mostrada na TABELA 2. A maioria (46,3%)
dos artigos pesquisados foi publicada em: European Journal of Operational Research,

Computers & Operations Research e Expert Systems with Applications.
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TABELA 2 - DISTRIBUICAO DE PUBLICAGOES EM JORNAIS SELECIONADOS

Numero de
Fator Artigos
Titulo da Revista de Selecionados
Impacto Passo Passo
1 2
IEEE Transactions on Vehicular Technology 4.066 1
Omega — The International Journal of Management Science 4.029 2
Expert Systems with Applications 3.928 14
|IEEE Systems Journal 3.882 2
Transportation Research Part C: Emerging Technologies 3.805 8
Transportation Research Part B: Methodological 3.769 12
IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems 3.724 4
International Journal of Production Economics 3.493 4
Transport Reviews 3.329 1
European Journal of Operational Research 3.297 46
Transportation Science 3.275 19
Transportation Research Part E-Logistics and Transportation Review 2.974 12
Journal of Manufacturing Systems 2.770 1
Networks & Spatial Economics 2.662 1
Transportation Research Part A-Policy and Practice 2.609 1
Computers & Operations Research 2.600 46
Transportation Research Part D-Transport and Environment 2.341 2
International Journal of Production Research 2.325 6
Transportmetrica A-Transport Science 2.033 1
Information Sciences 1.910 3
Journal of Advanced Transportation 1.813 2
Operations Research 1.779 1
Journal of Intelligent Transportation Systems 1.769 1
International Transactions in Operational Research 1.745 4
Engineering Optimization 1.728 2
Annals of Operations Research 1.709 6
40R-A Quarterly Journal of Operations Research 1.559 1
OR Spectrum 1.557 5
Computers and Industrial Engineering 1.542 7
Computational Optimization and Applications 1.520 2
Swarm and Evolutionary Computation 1.411 1
Waste Management 1.354 1
Applied Soft Computing Journal 1.308 2
Networks 1.213 1
Applied Mathematical Modelling 1.145 1
Neurocomputing 0.968 1
Soft Computing 0.750 1
International Journal of Artificial Intelligence 0.674 1
International Journal of Bio-Inspired Computation 0.622 1
Journal of Sensors 0.276 1
Electronic Notes in Discrete Mathematics 0.269 1
Promet - Traffic = Traffico 0.220 1

FONTE: A autora (2020).

O procedimento descrito permitiu que se chegasse as caracteristicas e

variantes do VRP mais abordadas na literatura. Apresentamos os resultados em
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quatro partes: tipos de estudo e caracteristica de dados, caracteristica do cenario,

caracteristicas fisicas do problema e base teorica.

2.2.1.2 Tipos de estudos e caracteristicas dos dados

A respeito dos tipos de estudos de um artigo, apenas um numero limitado de
publicagées tem um foco central em artigos tedricos (2.89%) e surveys ou meta-
analise (5.37%). Os trabalhos de Eksioglu, Vural e Reisman (2009) e Lahyani,
Khemakhem e Semet (2015) leva a observacées semelhantes. Um importante artigo
desta classe é o de Laporte (2016), que descreve varias classes de problemas de
roteamento com scheduling e o de Han e Ponce-Cueto (2015) que tratam sobre o
Roteamento de Veiculos na Coleta de Residuos Waste Collection Vehicle Routing
Problem (WCVRP) na literatura.

Os artigos com métodos de solugdo em tempo real que tratam de VRPs
dinamicos ou online e artigos de simulagao constituem uma porcentagem menor do
numero total de artigos analisados. Devido ao aumento da complexidade nas
variagbes mais recentes do VRPs, o desenvolvimento de meta-heuristicas
caracteriza-se como uma oportunidade para novas pesquisas.

A FIGURA 4(a) apresenta uma visao geral de cada tipo de artigo e métodos
de solugcédo. Os métodos mais utilizados sdo as meta-heuristicas (50,66%). Métodos
exatos e heuristicas classicas sado aplicados com menos frequéncia (15,72% e 3,06%,
respectivamente). Isso ocorre provavelmente devido ao fato de que métodos exatos
sdo computacionalmente caros para instancias complexas e grandes, enquanto
solugdes de heuristicas classicas podem ficar presas em 6timos locais (LAHYANI,
KHEMAKHEM; SEMET, 2015). Outras técnicas com implementacgdes para problemas
aplicados compreendem 24,02%. Observa-se que a soma de todos os itens ultrapassa
o total de 100%, e isso acontece devido ao fato de alguns artigos apresentarem mais

de uma forma de solucgao.
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FIGURA 4 - TIPOS DE ESTUDOS EMPREGADOS
Simulagéo; 1,75% C|é::izg:|§?c?s% o
Solugdes para Tg%rg.‘ycns‘
VRP dindmico
ou onling;

Heurfsticas Classicas Meétodos Exatos ] .
2,18% / \—H bt
/ \ Survey; 5,68% \. \
caw bt o .
Mem e e Meta-heuristicas [ VNS
50,66% —_—
Métodos ‘\ e —— ‘—T.s

Exatos;
15,72% [

Qutras técnicas ILS
‘implementadas para 6 LNS
problemas reais; 24,02% PSO ALNS

e

ACO
SA

Created with NodeXL {htip:inodexl.codeplex com)
(@ (b)

FONTE: A autora (2020).

A FIGURA 4(b) ilustra os métodos de resolugdo que aparecem em quatro ou
mais artigos da amostra, exclusivamente ou em combinagdo com outros métodos de
solucao. Estes sao representados por ordem de importancia da esquerda para a
direita. Assim, o método heuristico classico proeminente foi o algoritmo de savings
(CLARKE; WRIGHT, 1964). Os autores usam o algoritmo heuristico Clarke & Wright
(C&W) modificado seguido por uma fase de busca local para resolver a formulacao do
problema de roteamento do veiculo Rollon - Rolloff (RRVRP), problema de roteamento
de nés com custo de arco assimétrico e um comprimento maximo de rota (LI et al.,
2017). Li et al. (2016b) apresenta um VRP com dois elos com restricdes de tempo
(2E-TVRP) em um sistema de entregas considerando emissées de didxido de carbono
(CO2) utilizando para solugéo a heuristica de C&W melhorada em uma fase de busca
local.

Os métodos exatos que se destacam sao o Branch and Cut (BC) e o Branch-
and-Cut-and-Price (BCP). Por exemplo, Fukasawa, He e Song (2016) aplicaram o
BCP para o VRP com minimizag¢ao de energia, enquanto Hokama, Miyazawa e Xavier
(2016) usaram uma abordagem BC para o VRP com restricbes de carga. Cherkesly
et al. (2016) aplicaram o BCP para o problema de coleta e entrega com janelas de
tempo. Dentre os procedimentos classificados como meta-heuristicas, Variable
Neighborhood Search (VNS), Tabu Search (TS), Genetic Algorithms (GA), Ant Colony
Optimization (ACO), Simulated Annealing (SA), Adaptive Large Neighborhood Search
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(ALNS), LNS, lterated Local Search (ILS), e Particle Swarm Optimization (PSO) foram
usados em quatro ou mais artigos diferentes, comumente aplicados em combinacao
com outros procedimentos. Meta-heuristicas tém sido estabelecidas como
metodologias de ultima geracao como abordagem de solu¢cdo dos VRPs. Também
foram evidenciados os artigos que apresentavam formulagcdo matematica de
programacao linear inteira mista (PLIM). Em 143 artigos (62,44%), estas formulacées
sao fornecidas juntamente com abordagens heuristicas para resolver o problema em

questao.

FIGURA 5 - DISTRIBUICAO DE CARACTERISTICAS DE DADOS

N&o ha uso de
dados;7.86% __ ‘Dados Reais:

13.97%

Dados sintéticos;

Dados Reais e. 23 80%

Sintéticos; 4.37%

FONTE: A autora (2020).

No que se refere as informacdes e as caracteristicas dos dados (FIGURA 5),
73,8% dos artigos utilizam dados artificiais (gerados aleatoriamente seguindo alguma
distribuicdo de probabilidade) para testar seus métodos de solugdo (169 artigos).
Instancias reais sao abordadas em 13,97% dos artigos, enquanto uma combinagao
de dados artificiais e reais sao usados em 4,37% dos artigos. Os trabalhos teéricos

representam 7,86% das publicagdes que nao utilizavam nenhum tipo de dados.

2.2.1.3 Caracteristicas de Cenario

A TABELA 3 apresenta a classificacdo relacionada as caracteristicas de
cenarios do VRP. E importante enfatizar que dentre os artigos considerados para
analises SC e PPC nao estao incluidos aqueles exclusivamente tedricos (20 artigos),
totalizando 209 artigos para esta analise.

Os fatores chave para a classificacdo de dados de entrada (1.1) sdo a

incerteza e a variabilidade de dados durante o periodo de planejamento. As quatro



53

classes possiveis de dados de entradas sdo: deterministico, estocastico, estatico e
dinamico. Psaraftis (1988) afirma que VRP pode ser estatico ou dinamico, e pode ser
deterministico ou estocastico. Portanto, quatro combinagdes para essas
caracteristicas sao possiveis: SD (estatico e deterministico), SS (estatico e
estocastico), DD (dinamico e deterministico) e DS (dindmico e estocastico).
Consequentemente, muitos estudos tém mais de uma caracteristica de dados de
entrada, portanto, a proporcao deve ser maior que 100%. Nesta amostra, verificou-se,
como esperado, que a maioria dos artigos (84,23%) trate das caracteristicas de SD.
Do restante, 6,31% séao SS, 5,41% sao DD e 4,05% sao DS.

Um survey relevante sobre VRPs estocasticos € o trabalho de Gendreau;
Jabali e Rei (2016), que examina as principais classes de VRP estocasticos com

problemas com demandas, clientes e tempos de viagem ou servigo estocasticos.

TABELA 3 — CARACTERISTICAS DE CENARIOS

1.1 Dados de entrada 1.1.1 Estatico 88.21%
1.1.2 Dindmico 10.04%
1.1.3 Deterministico 87.77%
1.1.4 Estocastico 11.35%
1.2 Componentes de Gerenciamento 1.2.1 Routing 92.72%
de Decisao 1.2.2 Inventory and routing 0.97%
1.2.3 Location and routing 2.43%
1.2.4 Routing and driver scheduling 1.94%
1.2.5 Production and distribution planning  1.94%
1.3 Numero de Depésitos 1.3.1 Unico 90.78%
1.3.2 Multiplos 7,93%
1.4 Tipo de Operacgao 1.4.1 Pickup or delivery 90,78%
1.4.2 Pickup and delivery 16,02%
1.4.3 Backhaul 5,34%
1.4.4 Dial-a-ride 0%
1.5 Restrigoes de Divisao da Carga 1.5.1 Splitting allowed 8,25%
1.5.2 Splitting not allowed 91,75%
1.6 Planejamento Periodo 1.6.1 Periodo Unico 92,23%
1.6.2 Multi-periodos 7,77%
1.7 Uso Multiplo de Veiculos 1.7.1 Viagem Unica 94 17%
1.7.2 Multiplas viagens 5,83%

FONTE: A autora (2020).

Estudos sobre o Problema de Roteamento de Veiculos Dinamico (DVRP) sao
apresentados na literatura com o trabalho seminal de Psaraftis (1988). Em um DVRP,
também conhecido como VRP em tempo real ou online, parte dos dados de entrada

sdo conhecidos durante a execugado do plano. Os eventos dindmicos mais comuns
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sao a chegada de novos pedidos de clientes, horarios de servigo e horarios de viagem.
Ritzinger, Puchinger e Hartl (2016) fornecem uma pesquisa que resume a literatura
do VRP dinamico e estocastico. Psaraftis, WWen e Kontovas (2016) desenvolvem uma
taxonomia de artigos DVRP de acordo com 11 critérios. Os problemas estocasticos e
dinamicos sao bastante desafiadores e constituem quase 10,04% dos trabalhos
selecionados.

Considerando as Componentes de Gerenciamento de Decisao (1.2), foram
consideradas as seguintes integragcdes do VRP com outros problemas: Problema de
Estoque e Roteirizacao (Inventory Routing Problem - IRP), Problema de Localizacao
e Roteirizacdo (Location-Routing Problem - LRP), Problema de Planejamento da
Produgao e Roteirizagao (Production-Routing — PRP), e Problema de Programacgé&o
de veiculos e Motoristas (Vehicle and Driver Scheduling - VDS) (LAHYANI;
KHEMAKHEM; SEMET, 2015). O LRP visa determinar a localizacao de depoésitos que
atendem a clientes e as rotas respectivas, simultaneamente. Dentre os trabalhos que
tratam sobre este tipo de problema tem-se o de Hof, Schneider e Goeke (2017) que
apresenta um problema de localizagao e roteamento de estacdes de troca de bateria
para veiculos elétricos capacitados. Turan et al. (2017), por sua vez, propdem uma
abordagem VNS para resolver o problema de estoque com a demanda incerta em dois
elos, onde os produtos pereciveis sao distribuidos de um armazém central para lojas
de varejo. Outros artigos sobre o tema sao Dong e Turnquist (2015) e Li e Tian (2016).

No IRP o fornecedor deve definir, além dos planos de roteamento, as
quantidades a serem entregues, conhecendo os niveis de estoque dos clientes, para
evitar a falta de estoque. Archetti, Fernandez e Huerta-Mufoz (2017) apresentam o
Problema de Roteamento do Veiculos Periddico Flexivel com restricdes de estoque
(Flexible Periodic Vehicle Routing Problem with Inventory-Constraints - FPVRP-IC),
gue considera niveis de estoques por periodos de tempo e os custos de estoque sao
considerados na Funcao Objetivo. Um exemplo recente com multiplos depésitos &
apresentado por Guimaraes et al. (2019). O PRP, por sua vez, é abordado por
(AHMADIZAR; ZEYNIVAND; ARKAT, 2015; FU; ALOULOU; TRIKI, 2017; HEIN;
ALMEDER, 2016; MOONS et al., 2017; SCHENEKEMBERG et al., 2020a, 2020b).

No VRP classico um Unico depésito é usado, o que pode ser bastante restritivo
na pratica. Assim, em aplicacdes da vida real, muitas vezes existem varios depésitos

e as rotas podem ter diferentes locais iniciais e finais, logo pode ser necessario alocar
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cada cliente ao depésito apropriado. Os problemas que envolvem questdes
relacionadas aos depédsitos podem ter caracteristicas diferentes em relacdo a
quantidade de depésitos, decisdo sobre selecdo dos locais a serem instalados e as
capacidades de cada depésito, afetando os custos gerais. Os multiplos depdésitos sao
considerados em 9.22% dos trabalhos. Montoya-torres et al. (2015) apresentam uma
pesquisa com o estado da arte sobre o MDVRP.

Quanto ao tipo de operacao dos problemas (1.4), podem distinguir-se quatro
classes de problemas. Problemas de roteamento com Pickup or deliveries (1.4.1), em
que os produtos sédo coletados ou recolhidos correspondente ao VRP classico sao
abordados por 90.78% dos trabalhos. 16.02% dos trabalhos avaliados sdo dedicados
a pickup and delivery (1.4.2), em que as mercadorias podem ser carregadas ou
descarregadas em cada cliente. Esta classe € chamada de Problemas de Roteamento
de Veiculos com Coletas e Entregas (Vehicle Routing Problems with Pickups and
Deliveries - VRPPD) e existem muitas extensdes possiveis para o VRPPD. Uma
extensao possivel consiste na introducao de restricdes de janelas de tempo, conforme
apresenta o estudo de Mahmoudi e Zhou (2016). Os autores provaram fornecer
solugdes otimas por meio de uma heuristica com abordagem de programacgéao
dinamica.

Uma variagdo € o VRP com Coleta e Entrega Simultdnea (VRP with
Simultaneous Pickup and Delivery - VRPSPD), onde operacdes de coletas e entregas
sao realizadas simultaneamente a fim de satisfazer o limite de capacidade do veiculo
com o objetivo de um total de minimizar a distancia de viagens. Kalayci e Kaya (2016)
e Avci e Topaloglu (2016) propdem meta-heuristicas para sua solugdo. Os primeiros
desenvolveram um algoritmo hibrido de meta-heuristica baseado em um ACO e VNS
para sua solucédo. Avci e Topaloglu (2016) desenvolveram um algoritmo de busca local
hibrido integrado com Tabu Search. Polat et al. (2015) propéem um modelo
matematico de PLIM e um algoritmo que combina a classica heuristica de savings, o
VNS e um mecanismo de perturbacao para resolver o VRPSPD.

Tang, Yu e Li (2015) propuseram um algoritmo exato para o Problema de
Roteamento e Sequenciamento de Veiculos com Multiplas Viagens de Coleta e
Entrega de Clientes para o aeroporto. A caracteristica de viagens multiplas é
encontrada em 12 artigos, algumas aplicacdes apresentam-se em Chu, Yan e Huang
(2017), Francois et al. (2016), Rivera, Afsar e Prins (2015) e Wassan et al. (2017).
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Problemas com a classe Backhauls (1.4.3) representam 5,34% da amostra,
esta extensao inclui um conjunto de clientes a quem os produtos serdao entregues,
designados linehauls e um conjunto de fornecedores cujos produtos precisam ser
transportados de volta para o centro de distribuicao denominados backhauls. O
Problema de Roteirizacdo de Veiculos com Backhaul ( Vehicle Routing Problem with
Backhaul - VRPB) surge em aplicagdes como a industria de alimentos de modo que
os supermercados e lojas sao considerados como os clientes linehaul e fornecedores
de alimentos sao os clientes de backhaul (TOTH; VIGO, 2002a). A pesquisa de Kog e
Laporte (2018) aponta inUmeras oportunidades de pesquisa sobre as variantes do
VRPB, apresentando extensdes do problema: viagens multiplas (WASSAN et al.,
2017), carregamento bidimensional (DOMINGUEZ et al., 2016) e janelas de tempo
(KUCUKOGLU et al., 2015).

Finalmente, a ultima classe (1.4.4) é referente ao problema Dial-a-Ride (Dial-
a-Ride Problems - DARP), que compartilha varias caracteristicas de problemas com
coleta e entrega, porém, considera o transporte de pessoas. Assim, o nivel do critério
de servico (a “qualidade” do servigo) se torna mais importante e complexo. Questdes
como pontualidade, reducao do tempo de espera e duragao das rotas sdo mais criticas
nesse caso do que em outros problemas correlatos (CORDEAU; LAPORTE, 2007).
Nenhum dos artigos da amostra aborda este tema. DARP surge frequentemente no
transporte relacionado com a Area da Saude, como o transporte de pacientes ou
transporte de sangue (DETTI; PAPALINI; DE LARA, 2017; MASMOUDI et al., 2017,
MOLENBRUCH et al., 2017).

Outras caracteristicas, como periodos multiplos (1.6.2) e entregas fracionadas
(1.5.1) também aparecem em 7,77% e 8,25% dos artigos pesquisados,
respectivamente. O VRP com Entregas Fracionadas (Split Deliveries - SDVRP),
introduzido por Dror e Trudeau (1989), caracteriza-se pela possibilidade de visitas
multiplas ao mesmo cliente. O plano de distribuicdo pode ser calculado durante um
unico periodo ou varios periodos. No PVRP, introduzido por Beltrami e Bodin (1974),
os pedidos dos clientes sdo conhecidos antecipadamente, bem como as possiveis
combinacgdes para os dias de visita.

Em relagcao aos usos multiplos de veiculos (1.7), Tang, Yu e Li (2015) propdem
um algoritmo exato para o roteamento de veiculos de multiplas viagens e o problema

de programacéo de coletas e entregas dos clientes no aeroporto. A caracteristica de
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viagens multiplas (1.7.2) €& encontrada em 12 artigos. Algumas aplicagdes sao
encontradas em: Chu, Yan e Huang (2017), Francois et al. (2016), Rivera et al. (2016)
e Wassan et al. (2017).

2.2.1.4 Caracteristicas fisicas do problema

As principais caracteristicas fisicas do problema sdo mostradas na TABELA

4, com os percentuais relacionados a todos os artigos avaliados.

TABELA 4 - CARACTERISTICAS FiSICAS DO PROBLEMA

2.1 Veiculos 2.1.1 Tipo 2.1.1.1 Homogéneo 89,69%
2.1.1.2 Heterogéneo 10,31%
2.1.2 Numero 2.1.2.1 Fixo 9,39%
2.1.2.2 llimitado 90,61%
2.1.3 Estrutura 2.1.3.1 Compartilhado 2,87%
2.1.3.2 Nao 97,13%
compartimentado
2.1.4 Restricoes de capacidade 91,27%
2.1.5 Politica de 2.1.5.1 Ordem cronolégica 5,34%
carregamento 2.1.5.2 Nenhuma politica 94,66%
2.1.6 Regulamentac&o do condutor 2,91%
2.2 Restri¢oes de tempo 2.2.4 Tempo de servico 24,76%
2.2.5 Tempo de espera 9,71%
2.3 Estrutura da janela de 2.3.1 Janela de tempo 33,98%
tempo individual
2.3.2 Varias janelas de 0,97%
tempo
2.4 Restricoes de incompatibilidade 15,05%
2.5 Restrigcdes especificas 21,36%
2.6 Fungao Objetivo 2.6.1 Objetivo Unico 94,12%
2.6.2 Multiplos Objetivos 5,88%

FONTE: A autora (2020).

A principal caracteristica que aparece nos artigos (91,27%) consiste em
veiculos capacitados (2.1.4). Os veiculos podem diferir de acordo com suas
capacidades e, inclusive, o mesmo veiculo pode ter varios compartimentos com
diferentes capacidades. Goodson (2015), Henke et al. (2015), Lahyani et al. (2015),
Silvestrin e Ritt (2017) s&o responsaveis por 2.87% dos artigos que consideram VRPs
com multiplos compartimentos (2.1.3.1). O uso de multiplos compartimentos é
relevante quando varios produtos, que devem permanecer separados durante
transporte, tem que ser carregados pelo mesmo veiculo. Empresas de transporte de

derivados de petréleo, com divisdes devido ao tipo de produto, e as de alimento, com
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divisbes de temperaturas de acordo com o tipo do produto, sdo exemplos de empresas
que utilizam veiculos com mais de um compartimento.

Embora diversas variantes do VRP com Frota Heterogénea (HFVRP) (2.1.1.2)
tenham sido desenvolvidas desde o trabalho seminal de Kirby (1959), a maioria dos
artigos avaliados consideram veiculos idénticos (89.69%). O artigo de Kog et al. (2016)
consiste em uma pesquisa sobre este tema. Para outras aplicacdées, pode-se
consultar: (AVCI; TOPALOGLU, 2016; BRUGLIERI et al., 2016; CALVET et al., 2016;
DAYARIAN et al., 2015; DE ARMAS; MELIAN-BATISTA, 2015; DOMINGUEZ et al.,
2016; EHMKE; CAMPBELL; THOMAS, 2016; FU; ALOULOU; TRIKI, 2017; IORI;
RIERA-LEDESMA, 2015; KOG et al.,, 2015; LAl et al.,, 2016; MANCINI, 2016;
SCHYNS, 2015; WANG; LI; HU, 2015; XIAO; KONAK, 2016; YAO et al., 2016).

Os trabalhos sobre o VRP também podem ser classificados de acordo com o
namero de veiculos disponiveis. Eksioglu, Vural e Reisman (2009) consideram trés
categorias com base no numero de veiculos usados: exatamente n veiculos, até n
veiculos e uma quantidade ilimitada de veiculos. Dentre os artigos pesquisados,
90,61% assume um numero ilimitado de veiculos de modo que o objetivo é geralmente
obter uma solugéo que minimiza o niumero de veiculos e/ou custo total de viagem. No
entanto, problemas reais em empresas envolvem uma série de restricées de recursos,
como uma frota fixa, por exemplo. Assim, a restricdo de frota fixa foi detectada em
9,39% dos artigos.

A otimizagdo combinada dos problemas de roteamento e carregamento leva
a restricdes de carregamento mais complexas do que uma restricdo simples de peso
ou volume, principalmente com o tratamento tridimensional das dimensdes das caixas
e do contéiner/carroceria do veiculo (LAHYANI; KHEMAKHEM; SEMET, 2015). Uma
abordagem simples encontrada na literatura € construir rotas de acordo com a ordem
cronolégica induzida pela politica de carga. Os métodos de carregamento/descarga
mais comuns sao baseadas em duas regras: LIFO (Last-In-First-Out), na qual o ultimo
item a entrar € o primeiro a sair; e FIFO (First-In-First-Out), em que o primeiro item a
entrar € o primeiro a sair. A regra LIFO define que se o veiculo pegar o pedido i antes
do pedido j, entdo deve entregar o pedido j antes de entregar o pedido i,
respectivamente (CARRABS; CERULLI; CORDEAU, 2007). Cita-se referéncias

dedicadas a diferentes variantes como o Problema de Roteamento de Veiculo
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Dependente da Carga (Load-dependent vehicle routing problem — LoVRP)
(ZACHARIADIS; TARANTILIS; KIRANOUDIS, 2016; ZHANG; WEI; LIM, 2015), e
abordando o problema com restricées de carregamento tridimensionais (BORTFELDT
et al., 2015; MAENNEL; BORTFELDT, 2016).

Como oportunidades de pesquisas futuras Pollaris et al. (2015) apontam que
um caminho interessante de pesquisa poderia ser incorporar restricdes de distribuicao
da carga no veiculo (KURPEL et al., 2018, 2020; MAENNEL; BORTFELDT, 2016;
ZACHARIADIS; TARANTILIS; KIRANOUDIS, 2016). Esses modelos raramente
incorporam outras restricdes ricas e/ou outras restricées adicionais, como janelas de
tempo, frota de veiculos heterogénea, distancia e duracdo maximos da rota e/ou
regulamentacdes de motoristas, que podem refletir os problemas reais enfrentados
pelos distribuidores.

Embora existam muitas obras na literatura dedicadas ao VRP, restricdes
relacionadas com a legislacdo sobre a conducado e horarios de trabalho nao sao
frequentemente incluidos (LAHYANI; KHEMAKHEM; SEMET, 2015). Estas regras sao
impostas por regulamentagdes legais ou pelas proprias empresas. Alguns exemplos
séo: horas de trabalho diarios, niumero e duracao dos periodos de descanso diarios e
semanais, o nimero maximo de horas seguidas de conducao, horas-extras e salarios.
Foram identificados seis artigos (2,91%) contendo tais restricdes (BAl et al., 2015;
BELHAIZA, 2016; GOEL; IRNICH, 2017; HUANG,; LIN, 2015; KHODABANDEH et al.,
2017; QIAN; EGLESE, 2016).

Os primeiros estudos sobre a VRP com janela de tempos (VRPTW) foram
conduzido por Knight e Hofer (1968), Pullen e Webb (1967) e Solomon (1987). Por
sua vez, Solomon (1987) adicionou restricbes de janelas de tempo para o VRP
classico e introduziu um conjunto classico de instancias, conhecidas como "instancias
de Solomon". Restricées de janela de tempo obrigam que o servigo inicie e termine
dentro de uma determinada janela de tempo para cada cliente. Isto significa considerar
os tempos de viagem entre as localizacbdes dos clientes, os tempos de servico nos
consumidores e os tempos de carga/descarga no depaosito.

A restricao de janela de tempo definida como hard refere-se ao caso em que
nao é permitido que o veiculo chegue atrasado. Caso o veiculo chegar antes da janela
de tempo definida, este deve esperar até que o cliente esteja disponivel. Restricdes

de janelas de tempo definidas como soft sdo aquelas que podem ser violadas
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mediante o pagamento de penalidades. Dentre os artigos, 33,98% apresentam
formulagdes e métodos de solugédo para o VRPTW e suas variantes. Dois artigos
(BELHAIZA, 2016; SON; LOUATI, 2016) abordam restricdes de multiplas janelas de
tempo, nas quais um dos intervalos de tempo associados a cada cliente deve ser
selecionado.

Outra variacdo do VRP esta relacionada as preocupagdes ambientais o
Problema de Roteirizagdo Verde (Green Vehicle Routing Problems - Green VRP). No
Green VRP considera-se a distancia minima de viagem para cada veiculo do depoésito
ao centro de distribuicéo e o total de emissbes de diéxido de carbono do veiculo. Tiwari
e Chang (2015) tratam de uma abordagem baseada na distancia para o calculo das
emissdes de diéxido de carbono, considerando o carregamento do veiculo como um
fator que altera a quantidade de emissdes. Xiao e Konak (2017) propéem um modelo
de PLIM, que considera o Problema de Roteamento Dependente do Tempo (Time-
Dependent Vehicle Routing Problem - TDVRP) com veiculos heterogéneos, restricées
de janela de tempo no cliente/veiculo e o impacto das cargas de cada veiculo em
emissdes de poluentes. Outros estudos que levam em conta a variante do Green VRP
verde podem ser encontrados em: (CIMEN; SOYSAL, 2017; KOC; KARAOGLAN,
2016; KRAMER; SUBRAMANIAN; PENNA, 2016; LEGGIERI; HAOUARI, 2017;
MONTOYA et al., 2016; SOYSAL et al., 2017; TURKENSTEEN, 2017).

Outro exemplo é a decisdo que envolve restricbes de cross-docking, que
envolve um conceito de manuseio e distribuicdo de materiais no qual as mercadorias
se movem diretamente do recebimento para o envio. Wang, Lan e Zhao (2017)
propdem uma solugcdo método para um VRP com cross-docking e entregas
fracionadas. Outras aplicagdes relacionadas sao encontradas em: Ahmadizar,
Zeynivand e Arkat (2015), Enderer, Contardo e Contreras (2017), Grangier et al.
(2017), Maknoon e Laporte (2017) e Yu, Jewpanya e Redi (2016).

O Problema de Roteamento Aberto de Veiculos (Open VRP - OVRP),
introduzido por Schrage (1981) € abordado por 21.36% dos artigos. Neste problema,
o motorista ndo retorna ao depdsito quando o ultimo cliente da rota € atendido.
Algumas aplicagbes pertinentes ao OVRP, podem ser encontradas em: Brito et al.
(2015), Lalla-Ruiz et al. (2016), Soto et al. (2017) e Yu, Jewpanya e Redi (2016).

Uma grande variedade de fungdes objetivo € usada na literatura do VRP. Os

objetivos mais comuns incluem a minimizacao de alguns ou todos estes critérios: a
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distancia total viajada, o tempo total, o custo total da rota, o tamanho da frota; e/ou a
maximizagéo da qualidade do servigo ou lucro arrecadado. A avaliagdo de multiplos
objetivos permite estender os problemas académicos classicos a fim de melhorar sua
aplicacao pratica (JOZEFOWIEZ; SEMET; TALBI, 2008). O mesmo autor cita outros
exemplos de objetivos que podem ser considerados: o balanceamento de distancias
percorridas por rota, visto que reclamagdes podem advir de horarios de trabalhos
muito desiguais entre os motoristas; satisfacao dos consumidores quanto a datas de
entregas; Makespan, referente a minimizagcdo da rota mais longa e inclusive,
solicitacbes de Marketing, importantes para melhorar as vendas e a reputacao da
empresa. Quando varios objetivos identificados se encontram em conflito, algoritmos
adequados tém de garantir algum trade-off entre eles. Em 5.88% dos artigos, funcdes
multi-objetivos sdo estudadas. Exemplos de trabalhos com multiobjetivos podem ser
encontrado em Kaiwartya et al., (2015) e Yalcin e Erginel (2015), com uma versao do

VRP Fuzzy e dinamico, respectivamente.

2.2.1.5 Pilares tedricos e Oportunidades de Pesquisa

A fim de identificar os pilares teéricos da amostra, uma rede social foi
construida entre os artigos e suas referéncias. A analise de cocitagcdo mede a grau de
conexao entre dois ou mais artigos pelos numeros de documentos que os referenciam.
Esta analise se justifica, pois identifica grupos de conhecimento (ou frentes de
pesquisas) estabelecidos por conjuntos de autores que sao frequentemente
referenciados. O resultado desta analise € mostrado na FIGURA 6, com todos os
artigos da amostra compartilhados simultaneamente por pelo menos 14 artigos da
rede, revelando certa influéncia nos artigos da area. A referéncia de destaque
corresponde ao estudo tedrico de 50 anos de o VRP por (LAPORTE, 2009). Os
trabalhos seminais de Clarke e Wright (1964) e Dantzig e Ramser (1959) sao os mais
citados.

Outras referéncias destacam-se em diferentes assuntos: VRP com restricdes
de janela de tempo (BRAYSY; GENDREAU, 2005; SOLOMON, 1987); heuristica de
busca tabu para problemas de roteamento de veiculo peridédicos, com varios depésitos
(CORDEAU; GENDREAU; LAPORTE, 1997); solugdes heuristicas (FISHER;
JAIKUMAR, 1981; PISINGER; ROPKE, 2007); algoritmo exato para resolver o VRP
(FEILLET et al., 2004); restricdes de carregamento (IORI; MARTELLO, 2010);
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algoritmos heuristicos para problemas de roteamento com coletas e entregas, com
um unico ou mais depoésitos (NAGY; SALHI, 2005).

FIGURA 6 - REDE DE COCITACAO
‘Pisinger. D., Ropke, S., (2007)

.Nagy. G., Salhi, S., (2005) .Dantzig, G.B., Ramser, J.H., (1959)
.Cordeau, J.-F., Gendreau, M., Laporte, G., (1997) ‘FiShﬁh M.L., Jaikumar, R., (1981)
‘Feillet. D., Dejax, P., Gendreau, M., Gueguen, C., (2004)

‘Solomon. M.M., (1987)

lori, M., Martello, S., (2010) ‘Clarke, G., Wright, J.W., (1964)

‘Laporle, G., (2009)
‘Baldacci, R., Mingozzi, A., Roberti, R., (2012)

‘Bréysy, 0., Gendreau, M., (2005)

FONTE: A autora (2020).

Uma classe importante de problemas consiste nos VRP ricos (Rich VRP),
associados a complexidade dos problemas de roteamento reais. O estudo recente de
Lahyani, Khemakhem e Semet (2015) define o RVRP como problemas que estendem
as variantes académicas do VRP nos diferentes niveis de decisdo, considerando pelo
menos quatro aspectos estratégicos e taticos no sistema de distribuicdo e incluindo
pelo menos seis diferentes restricées relacionadas as caracteristicas fisicas. Para
problemas definidos exclusivamente por meio de aspectos estratégicos e taticos, pelo
menos cinco caracteristicas devem estar presentes em um problema para caracteriza-
lo como um RVRP. Enquanto para problemas definidos exclusivamente por meio de
caracteristicas fisicas, pelo menos nove delas devem estar presentes em um RVRP.
Dez artigos da amostra consideram o problema em estudo como um RVRP, dentre
eles estao: Calvet et al. (2016), De Armas e Melian-Batista (2015) e Mancini (2016).

Oportunidades de pesquisa sao identificadas em decorréncia da crescente
demanda pela resolugdo de VRPs ricos ou com multiplos atributos. Esta revisao
propiciou a identificacdo de uma variante pouco explorada na literatura que é o
COMVRP. A QUADRO 3 apresenta artigos sobre o COMPVRP, bem como os

problema em especifico tratados e os métodos de solucao.
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QUADRO 3 - VISAO GERAL DE VARIANTES ESPECIFICAS DO VRP

Artigos Problema Método
COMVRP (LIU; JIANG, 2012) | COMVRP Modelo matematico de

programagcao inteira mista e
algoritmo memético

(BRITO; COMVRP com janela de VNS

EXPOSITO; tempo

MORENO, 2016)

(TAVAKKOLI- COMVRP com frota Método AHP-TOPSIS para

MOGHADDAM et | heterogénea e multiplos avaliar a insatisfacéo dos

al., 2019) depdsitos motoristas quanto a distancia
meédia percorrida por rota.

(AZADEH; COMVRP com multiplos Modelo matematico de

FARROKHI-ASL, depositos programacao inteira mista e

2019) uma meta-heuristica hibrida

(AMALIA,; COMVRP Bat Algorithm (BA)

SUPRAJITNO;

PRATIWI, 2020)

FONTE: A autora (2020).

Como pode-se perceber o primeiro trabalho sobre o COMVRP ¢é de 2012. Por
se tratar de um dominio relativamente recente da pesquisa, varias oportunidades
podem ser identificadas a partir deste problema. Importante mencionar que os
trabalhos citados foram os Unicos encontrados na literatura referente a variante
COMVRP. Este problema nado foi estudado incorporando-se outras restricbes
importantes, como periodicidade, janelas de tempo, restricbes de comprimento
maximo da rota e duracdo ou regulamentos do motorista que podem refletir os
problemas reais enfrentados pelos distribuidores.

A continuacéo da revisao da literatura é realizada com o objetivo de abordar
as variantes que foram associadas ao COMVRP neste trabalho, bem como as
principais caracteristicas de algoritmos que tratam do VRP com multiplos atributos. A
identificacdo destas estratégias promissoras utilizadas por estes algoritmos pode

contribuir no desenvolvimento de novos métodos unificados eficientes.

2.2.2 Revisao de caracteristicas de algoritmos para o MAVRP

Para as analises realizadas nesta se¢ao, foram avaliados os principais artigos
recentes que tratam do MAVRP, analisando-se artigos que trabalham com os atributos
classicos com instancias comparaveis. O QUADRO 4 apresenta os principais artigos
analisados devido a sua notoriedade em tempos de solucao para diferentes variantes

do VRP. Apresenta-se para cada método proposto, quais e quantas foram as variantes
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consideradas, sendo que estas podem ser testadas em conjunto. A relacdo dos
resultados obtidos por cada um destes artigos com as Melhores Solugées Conhecidas
BKS (Best Known Solutions) obtidas sao apresentadas de acordo com as informacgodes
disponibilizadas por cada artigo. Os artigos que apresentam publicacdes de resultados
parciais ou conceitos importantes e descricées que ndao constam no artigo avaliado

também sao analisados.

QUADRO 4 - RELAGAO DAS CARACTERISTICAS DOS ARTIGOS COM ALGORITMOS
UNIFICADOS PARA MAVRP AVALIADOS

Artigo / Variantes contempladas No. variantes Artigos
Algoritmo testadas / No. anteriores
Proposto instancias relacionados
(VIDAL et al., Multiple depots (MDVRP), Multiple periods (PVRP), 29 variantes testadas / (VIDAL et al.,

1099 instancias de
referéncia testadas:
95% de melhores
solugdes conhecidas
foram recuperadas ou
melhoradas.

541 novos BKS.

2014) / Unified
Hybrid Genetic
Search (UHGS)

Heterogeneous fleet (HVRP), Site-dependent (SDVRP),
Split deliveries (VRPSD), Profits (TOP), Multiple trips
(MTVRP), Pickup & deliveries (VRPPD), Backhauls
(VRPB), Asymmetric (AVRP), Open (OVRP), Cumulative
(CCVRP), Load-dependent costs (LDVRP),
Simultaneous P.& D. (VRPSDP), Mixed Pickup &
deliveries (VRPMDP), Vehicle Fleet Mix (VFMP),
Duration constraints (DurVRP), Hard TW (VRPTW), Soft
TW (VRPSTW), Multiple TW (VRPMTW), General TW
(VRPGTW), Time-dep. travel time (TDVRP), Flexible
travel time (VRPFTT), Lunch breaks (VRPLB), Work
hours regulations (VRTDSP), Site choice (Generalized
VRP) (GVRP)

2012, 2013a)

(KOG et al., Vehicle Fleet Mix with Time Windows (VFMPTW), 4 variantes / (DEMIR;

2015) / Unified Heterogeneous fleet with Time Windows (HVRPTW), 360 instancias de BEKTAS;

Hybrid com restricdo de tempo ou distancia, maxima em rota; referéncia testadas: LAPORTE, 2012)
Evolutionary 49% de BKS foram

Algorithm (HEA) recuperadas ou
melhoradas.

75 novos BKS.

(PENNA et al., Multiple depots (MDVRP), Heterogeneous fleet (HVRP), 12 variantes/643 (PENNA;

2017) / Unified Multiple trips (MTVRP), Backhauls (VRPB), Mixed instancias de referéncia = SUBRAMANIAN;

Hybrid Heuristic, = Backhauls (VRPB), Asymmetric (AVRP), Open (OVRP), testadas: OCHI, 2013;

HILS-RVRP Time Windows (VRPTW), Route Duration (RDVRP) 71,70% de BKS séo SUBRAMANIAN
recuperadas ou et al., 2012)

melhoradas.

FONTE: O autor (2020).

Os primeiros estudos de VRP apresentavam solugdes especificas para cada
variante. Solugdes unificadas, no entanto, surgiram mais recentemente. O trabalho
recente de Vidal et al. (2014), aborda o desenvolvimento de um Unico algoritmo que é
eficiente e aplicavel a uma ampla familia de variantes do VRP. Os autores
demonstram através de testes computacionais em 29 variantes que a generalidade
nao vai necessariamente contra a eficiéncia para essas classes de problemas. Das
mesma forma, Penna et al. (2017) propéem um método genérico para resolver varios
problemas de roteamento de veiculos com frota fixa por meio de um VNS.

Outro artigo relevante consiste no estudo de Erdogan (2017) que apresentou

um solver no Microsoft Excel®, desenvolvido usando o Visual Basic for Applications
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(VBA). O solver foi disponibilizado pelo autor para download em um site académico
sem custo (ERDOGAN, 2013), e foi baixado mais de 12.855 vezes, até o momento
desta pesquisa. O solver desenvolvido, no entanto, pode ser entendido e modificado
por programadores de nivel médio e traz uma interface amigavel e acessivel.

O VRP Spreadsheet Solver proposto pode resolver mais de 64 variantes do
VRP, com base em recursos relacionados a visitas seletivas aos clientes, coletas e
entregas simultaneas, janelas de tempo, composicao da frota, restricdo de distancia e
destino dos veiculos. O solver foi capaz de resolver instancias de CVRP com até 200
clientes em 1h de CPU Time. Em termos de velocidade, é dificil qualquer comparacao
com os outros algoritmos de estado-da-arte, visto que o C++ pode ser mais de 2,7
vezes mais rapido que o VBA (o autor realizou um experimento simples para
verificagdo - criou uma matriz de niumeros inteiros com 10.000 elementos, preencheu
essa matriz com |U [0,1] * 1000] e repetiu esse processo 10.000 vezes). Além do fato
de que o gerenciamento de memoria de ponteiros do C++ & conhecido por ser muito

eficiente.

2.2.2.1 Descrigao das variantes classicas associadas ao problema estudado

A seguir apresenta-se uma breve descricdo de variantes classicas estudadas
em MAVRPs e utilizadas neste trabalho. Uma revisdo bibliografica dos problemas
tratados pode ser encontrada nos trabalhos: Braekers, Ramaekers e Van
Nieuwenhuyse (2016), Cordeau et al., (2002, 2007); Gendreau et al. (2008), Golden,
Raghavan e Wasil (2008) e Toth e Vigo (2014). Vidal et al. (2013b) apresentaram uma
revisdo sobre Problemas de Roteamento de Veiculos com Multiplos Atributos.

e OVRP: Neste problema o veiculo ndo precisa retornar ao deposito
depois de visitar o ultimo cliente. Esta variante foi revisada por (LlI;
GOLDEN; WASIL, 2007). Zachariadis e Kiranoudis (2010) propuseram
uma Busca Tabu, envolvendo memérias para armazenar avaliagées de
rotas, enquanto Fleszar, Osman e Hindi (2009) propuseram uma
heuristica eficaz com VNS. Um bom desempenho também foi
alcancado pelo algoritmo hibrido de Repoussis et al. (2010). Brandao

(2018) desenvolveu um algoritmo efetivo e eficiente para resolver o
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OVRPTW, com um uso inovador e eficaz de cadeias de ejecdo e
solugdes de elite.

MDVRP: Considera-se mais de um depdsito disponivel, mas cada
veiculo deve iniciar e terminar no mesmo depésito em uma rota. O
numero de veiculos por depésito € geralmente limitado. Revisdes de
literatura pode ser encontrada em: (KARAKATIC et al., 2015;
MONTOYA-TORRES et al., 2015). Ao considerar meta-heuristicas,
solucées de alta qualidade foram produzidas pela UTS paralela
(MAISCHBERGER; CORDEAU, 2011), ALNS (PISINGER; ROPKE,
2007), GA hibrido guiado por légica Fuzzy (LAU et al., 2010) e Busca
Hibrida Genética com Controle Avancado de Diversidade (HGSADC)
(VIDAL et al., 2012) e a Busca Tabu hibrida granular (ESCOBAR et al.,
2014).

PVRP: Uma dimenséao de tempo € introduzida, pois o planejamento de
rota deve ser executado em um horizonte de varios periodos. Cada
cliente requer um numero total de servicos de acordo com algumas
combinacgdes aceitaveis de periodos de visita chamados padrbes. A
atribuicao de visitas a clientes esta, portanto, sujeita a restricbes de
compatibilidade com os padrées. O PVRP é revisado em (FRANCIS;
SMILOWITZ; TZUR, 2008). Métodos exatos (BALDACCI et al., 2011)
foram capazes de resolver alguns casos com até 100 clientes e 6
periodos de tempo.

HVRP: Os clientes sao atribuidos a tipos de veiculos com
caracteristicas diferentes: capacidade, tempos maximos de rota,
custos fixos e custos variaveis em termos de distadncia. Quando o
numero de veiculos nao é restrito, o problema é geralmente chamado
de Fleet Size and Mix (FSM), caso contrario, a versdo mais dificil &
chamada de VRP Heterogéneo (HVRP) (ver Baldacci, Battarra e Vigo
(2008), para uma revisao). As meta-heuristicas de ultima geracao sao
baseadas hibridizacdes ILS e VNS (PENNA et al., 2013). Especifico ao
FSM, a Busca Tabu de Brandéao (2011) e o hibrido GA de Liu, Huang e

Ma (2009) também produzem solugdes de boa qualidade.
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e Restricbes de duracao da rota (DurVRP): existe um limite de distancia

percorrida ou tempo para as rotas.

2.2.2.2 Principais caracteristicas dos algoritmos para MAVRP

Para analisar os conceitos de heuristica do MAVRP, identificam-se trés
categorias de atributos, definidos em relagéo ao seu impacto na resolucao heuristica:
¢ ASSIGN: a atribuicao de clientes e rotas para recursos (depositos, dias,
tipos de veiculos);
e SEQ: que determinam a estrutura da rede e sequéncias de visitas e
atributos
e EVAL: avaliagcao de sequéncias fixas
Essa classificagdo simples esta intimamente conectada com as metodologias
de resolucgéo, pois lidar com esses trés aspectos problematicos leva a um método de
solucao completo. Observe que um atributo pode afetar varios aspectos do problema
e, portanto, possivelmente aparecer em varias categorias. O QUADRO 5 apresenta

exemplos de variantes classicas abordadas pela literatura e sua classificacao.

QUADRO 5 - VARIANTES FREQUENTEMENTE ENCONTRADAS NA LITERATURA

ASSIGN SEQ EVAL
Multi-Depots Backhauls Open
Heterogeneous Pick&D. Time Windows
Multi-Periods Multiple Trips Time dependent
Split Deliv. Multi-Echelons Truck & Trailer HOS Regulations
Prize Collect. Generalized Graph specifics: Tree, 2D-3D Loading Soft & Multiple TW Duration
Location Shoreline... Constr.
Site Other time feat.
Dependent Cumulative costs
Inventory Simult Pick & Deliv
Consistency Pollution/Green

Synchronization

FONTE: Adaptado de Vidal et al. (2013b).

Vidal et al. (2013b) avalia 15 diferentes atributos classicos do VRP em 64
meta-heuristicas diferentes que se destacavam pela qualidade de solugcédo e/ou tempo
computacional de resolucédo. Neste estudo, os autores concluem que os melhores

métodos heuristicos nao sustentam seu desempenho em uma unica ideia. Por sua
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vez, esses métodos apresentam um equilibrio e uma complementaridade de
conceitos.

Uma caracteristica relevante dentre os algoritmos para o MAVRP estudados,
refere-se ao espaco de busca e vem do potencial uso de solugbes infactiveis
(CORDEAU; LAPORTE; MERCIER, 2001; NAGATA; BRAYSY; DULLAERT, 2010;
VIDAL et al., 2012). Estudos realizados desde o trabalho de Glover (1986) relatam
que uma exploragdo controlada de solugdes infactiveis pode melhorar a busca,
permitindo que ela faca a transicdo mais facilmente entre solugbes viaveis
estruturalmente diferentes. Além disso, o uso de solugdes infactiveis pode contribuir
para melhorar a robustez do método, que € menos dependente da disponibilidade de
uma solugao inicial viavel (que é muitas vezes Problema NP-dificil). Um ponto
importante a ser mencionado € que o artigo de Vidal et al. (2014) cita que as
penalizacbes sao ajustadas dinamicamente durante a execugéo do algoritmo para
favorecer a geracgao de individuos factiveis. Vale mencionar que no artigo de Penna
et al. (2017), apenas solugdes factiveis sdo aceitas, com excegcdo apenas das
variantes com janela de tempo.

Outra caracteristica refere-se a representacdo da solugdo. Para muitos
MAVRPs, definir uma solugdo completa vai além da descricdo da rota, ja que diversas
decisdées adicionais relacionadas a diferentes atributos sdo especificadas. Muitas
meta-heuristicas sdo entao projetadas para explorar um espaco de busca feito de
representagcdes indiretas de solugbes. Essas representagbes contém apenas
informacgdes suficientes para que um algoritmo decodificador eficiente possa ser
aplicado a fim de extrair uma ou varias solugdes completas (VIDAL et al., 2013a).

O artigo seminal de Vidal et al. (2014), bem como em estudos anteriores
(BOUDIA; PRINS; REGHIOUI, 2007; LIU; HUANG; MA, 2009; NGUEVEU,; PRINS;
CALVO, 2010; PRINS, 2009; VIDAL et al., 2012, 2013a) para aplicagbes em AG, e
(DUHAMEL; LACOMME; TOUSSAINT, 2011) em GRASP + ELS), utilizam a
representacdo de uma Grande-rota (giant four) de Prins (2004) (FIGURA 7). Essa
representacdo pode ser vista como uma rota do Problema do Caixeiro Viajante
(Travelling Salesman Problem -TSP) para um veiculo com capacidade infinita.

O fato de algoritmos baseados em AGs nao terem obtido bons resultados nas
tentativas iniciais pode ser explicado pelo modo de construcdo da representacao da

solucdo (ARAUJO, 2008). As primeiras tentativas foram baseadas em solucdes
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(definidas por cromossomos no AG) com delimitadores de rotas, o que obrigava o
algoritmo a executar procedimentos de reparo para transformar as solugées infactiveis
obtidas nos crossovers em solugdes viaveis. Para corrigir tais distorcbes dos
cromossomos com delimitadores de rotas, € preciso utilizar algoritmos que corrigem
0s cromossomos gerados, o que eleva o custo computacional do crossover e prejudica
a transmisséo de bons trechos de rotas para as geragdes seguintes, como sugere
(PRINS, 2004). Este autor apresentou um algoritmo genético hibrido que se mostrou
superior a todos os outros algoritmos genéticos até entao publicados, comparando-se
as instancias de Christofides (1979) e Golden et al. (1998).
FIGURA 7 - REPRESENTAGCAO DO INDIVIDUO E DA SOLUGCAO

REPRESENTACAO DO INDIVIDUO REPRESENTACAO DA SOLUCAQ

937684521 0930| |07680| |04521o
C?2

(o)

SpLIT: Posicionamento de depésitos

—

REMOCAO dos depositos

c9

FONTE: A autora (2020).

Dois sao os fatores fundamentais para seu sucesso:

i. acodificagdo do cromossomo sem delimitadores de rotas, que permite
a utilizacao do operador de crossover OX (Order Crossover) — método
de cruzamento utilizado com mais sucesso nos algoritmos genéticos
para VRP segundo Prins (2004).

ii. formacao das rotas pelo método de particionamento da Grande-rota,
chamado de split procedure, o que garante que, para a sequéncia de
clientes determinada pelo cromossomo, seja obtida a rota étima.

Para ilustrar o fato de como os operadores de crossover comuns geram
solugdes infactiveis, apresenta-se o problema do caixeiro-viajante, em que o
cromossomo de solugéo é representado por uma sequéncia ordenada de cidades a
serem visitadas (FIGURA 8). Sejam P1 e P2 dois pais selecionados para cruzamento,
e suponha que seja aplicado um operador de cruzamento em dois pontos, apos a 22

e 62 posicoes.



FIGURA 8 - REPRESENTAGCAO DE UM CRUZAMENTO EM DOIS PONTOS

i=2 i=6
Pi=[1 2|3 4 5 6]7 8 9|

P=(9 317 6 8 4|5 2 1]

i=2 =6

6 8 4|7 8 9|

F2= 19 3|3

4 5 615 2 1]

FONTE: A autora (2020).
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As solucdes F1 e F2 nao representam roteiros validos para o problema do

caixeiro-viajante, uma vez que algumas cidades aparecem duas vezes, enquanto

outras cidades nao sao visitadas. A fim de evitar esse tipo de problema, utilizam-se

operadores especificos para tratar cromossomos que representam uma permutacao.

O operador OX, proposto por Davis (1985), € um exemplo de operador que permite

tal tratamento (FIGURA 9). Dois pontos de corte sdo selecionados aleatoriamente

determinando uma sub-rota; um pré-filho é entao criado, copiando-se a sub-rota na

posicao correspondente do P1; os elementos da sub-rota sdo excluidos do P2; a partir

do segundo ponto de corte, sdo preenchidas as posi¢cdes vazias com os elementos

nao excluidos do pai 2; quando o fim do cromossomo foi atingido, continua-se a partir

da primeira posicao deste. Além deste, existe o operador cycle crossover, partially
mapped, position-based, e order-based (KUMAR; GOPAL; KUMAR, 2013).

FIGURA 9 - CROSSOVER OX EM CROMOSSOMOS P1 E P2 (A) COM DELIMITADORES DE ROTA
E (B) SEM DELIMITADORES DE ROTA.

CROSSOVER OX SEM DELIMITADORES DE ROTA

CROSSOVER OX COM DELIMITADORES DE ROTA
Seleciona-se os cromossomos P1 ¢ P2 e escolhe-se dois
pontos de corte i €.

i=2 i=6
Pi=[1 2]0]3 4 5 0 6|7 8 9]

P2={9 3]ofl7 6 8 0 4|5 2 1]

Caracteristicas do P1 sdo passadas para o
filho F1:
i=2 =6

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

F1 ¢ completado com os pontos a partir de j, tomando-
se cuidado de ndo inserir pontos ja inseridos:

i=2 =6

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

O mesmo procedimento ¢ realizado para a obtenc@o de
F2.

(a)

Seleciona-se os cromossomos P1 e P2 ¢ escolhe-se dois

pontos de corte i €.

i=2 =6

3 4 5 617 8 9|

7 6 8 415 2 1|

do P1 sdo passadas para o filho

i=2 =6

PI=[1 2
P2=[9 3
Caracteristicas
F1:

PI=[1 2

3 4 5 617 8 9|

F1 é completado com os pontos a partir de j,
tomando-se cuidado de ndo inserir pontos ja

inseridos:

i=2 =6

PI=[7 8§

3 4 5 612 1 9]

O mesmo procedimento ¢ realizado para a
obtenc¢do de F2.

FONTE: A autora (2020).

(b)



71

Em relacdo ao procedimento Split, este algoritmo reduz o problema de
encontrar os delimitadores de rota para um problema de caminho mais curto em um
grafico aciclico auxiliar. Este algoritmo pode ser adaptado a cenarios com custos
penalizados e tamanho limitado da frota.

A busca em vizinhanca de forma eficiente & outro tdpico essencial para o
desempenho dos MAVRPs, pois geralmente contribui para a maior parte do esforco
computacional (VIDAL et al., 2014). Com excecao do artigo de Lau et al. (2010) que
apresenta um algoritmo genético que utiliza uma mutacao cruzada e aleatéria, todos
os algoritmos para MAVRP sao baseadas em vizinhangas enumeraveis. Os algoritmos
para MAVRP analisados na presente secdo tem vizinhancas baseadas em um
conjunto de movimentos. A partir de uma solugao inicial s, uma heuristica de busca
local (Local Search — LS) explora uma vizinhanga IV (s), usando diferentes trocas de
arco em s a fim de obter uma solugéo melhor s’ substituindo s em uma nova iteracéo
da heuristica. Esta solugdo € um étimo local do problema e da vizinhanga usada.

A inclusdo de componentes aleatérios nas varias escolhas de algoritmos é
uma caracteristica dominante das trajetérias de busca. Penna et al. (2017) realiza a
busca local por meio do procedimento Randomized Variable Neighborhood Descent
(RVND) de). No RVND ao invés de usar uma ordem pré-definida de vizinhangas para
explorar o espacgo de solugdes, utiliza uma ordem aleatéria a cada chamada. Mais
especificamente, sempre que em uma determinada vizinhanga nao for possivel
melhorar a solugéo corrente, o RVND seleciona, aleatoriamente, outra vizinhancga para
continuar a busca pelo espaco de solugdes. Esta abordagem, segundo Penna et al.
(2013), produz, em média, resultados melhores do que a versdo com ordem
deterministica das vizinhancgas e tem vantagem de nao necessitar de um estudo de
qual a melhor ordem de vizinhangas.

Penna et al. (2017) aplica um conjunto ' de dez tipos de vizinhancas.
Primeiramente, apresenta-se as estruturas de vizinhancas inter-rotas. Destes sete
movimentos sao validos em todas as variantes. Destas estruturas, cinco sdo baseadas
em movimentos A-interchanges (OSMAN, 1993), considerada a troca de até 1=2
clientes entre duas rotas. Essas trocas sdo melhores explicadas como duplas (14, 4,)

(com ;< A e A, < 1), sendo que A, clientes sao transferidos da rota r1 para a rota r2
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e A, clientes da rota r2 para a rota r1. Portanto, sdo avaliados os seguintes
movimentos: Insergao (Shift) ((1; 0); (2; 0)); e Troca (Swap) ((1; 1); (2; 1); (2; 2)).

Uma sexta vizinhangca considerada consiste em trocar dois segmentos de
diferentes rotas (20pt). E a ultima, k-Shift, consiste em mover k clientes consecutivos
para de uma rota para o final de outra. Para as variantes com Multiplos Depésitos
duas vizinhangas, denominadas ShiftDepot e SwapDepot, foram implementadas. Por
fim, duas vizinhancas para as variantes contendo entregas divididas, denominadas
RouteAdition e k-Split, foram adotadas. Quanto as estruturas de vizinhancga intra-rota,
foram adotadas cinco estruturas de vizinhanga intra-rotas bem conhecidas, a saber:
Reinsercao (similar ao movimento Shift (1,0)), Or-Opt (com dois e trés clientes
adjacentes), 2-Opt e troca (similar ao Swap (1,1)). Essas vizinhangas também foram
implementadas usando um procedimento RVND e sdo chamadas toda vez que uma
solugdo é modificada durante a busca intra-rota.

Em (VIDAL et al., 2014), a melhoria das rotas é realizada selecionando-se
aleatoriamente um vértice u e um vértice proximo v (segundo um limite de
granularidade — conceito que sera apresentado na sequéncia). Sendo x e y os vértices
subsequentes a u e v na rota. A Busca Local repete, em ordem aleatéria, sobre cada
vértice u e cada um de seus vizinhos v avaliando os movimentos de trocas e remocao
com um ou dois elementos, trocas de 2 elementos, e movimentos de 2-Opt entre rotas
e intra-rotas. Os movimentos de troca e insercdo sao aplicados indiferentemente nas
mesmas rotas ou em rotas diferentes. Os movimentos sdo examinados em ordem
aleatéria, sendo que o primeiro a produzir uma melhoria é implementado.

Kocg et al. (2015) apresenta operadores destruicdo e operadores de reparo
também selecionados aleatoriamente considerando seu desempenho passado e uma
certa probabilidade. Sao nove operadores de remocéao: aleatéria; do pior em distancia;
do pior em tempo; de vizinhanga; de Shaw; baseada em proximidade; baseada no
tempo; baseada em demanda; e por custo médio por unidade. Sao trés os operadores
de insercao: Guloso; Guloso com funcgéo de ruido; e Guloso com o tempo em rota.

Devido ao grande esforco computacional que demanda esta etapa, técnicas
que visam restringir a vizinhanca, ou utiliza-la de forma mais eficiente. Como exemplo,
cita-se a busca granular de Toth e Vigo (2002b) utilizadas por (VIDAL et al., 2012,

2013b, 2014) para reduzir o nimero de clientes avaliados nos movimentos. O
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beneficio de se utilizar um coeficiente de granulometria reside na maior eficiéncia da
exploragéao do espacgo da vizinhancga, pois restringe a busca aos vizinhos com maior
probabilidade de serem caminhos para as melhores solugées.

Outra caracteristica importante é a gestao da diversidade populacional que se
mostrou um fator chave de sucesso na obtencido de um bom desempenho para os
MAVRPs (PRINS, 2004; GOEL e VIDAL, 2012 e VIDAL et al. 2012a). Afinal, manter a
diversidade e o elitismo simultaneamente em uma populacao é dificil, visto que os
procedimentos agressivos de melhoria local, usados na maioria das meta-heuristicas
eficientes, tendem a direcionar fortemente a populagédo para alguns 6timos locais,
resultando em convergéncia prematura.

Por fim, os algoritmos avaliados operam procedimentos de gestdo de
diversidade, fazendo uso de uma métrica de distancia entre individuos. Para os
MAVRPs, essa métrica é usualmente baseada em diferencas entre as solucdes
(PRINS, 2004) ou similaridades nas sequéncias de rotas (PRINS, 2009; VIDAL et al.,
2012, 2014)(PRINS, 2009; VIDAL et al., 2012, 2014), ou sao projetadas
especificamente para os atributos considerados (aqueles da categoria ASSIGN
especialmente, por exemplo, (VIDAL et al., 2012). A diversidade pode entdo ser
controlada por diferentes meios. Lau et al. (2010) baseiam-se na légica fuzzy para
adaptar parametros de busca relativamente a diversidade populacional e medidas de
qualidade. Finalmente, o HGSADC (VIDAL et al., 2014) nao considera a diversidade
como uma restricdo, mas como uma parte integral do objetivo que compete com a
qualidade da solugao durante avaliagdes individuais. Estudos empiricos realizados por
este Ultimo autor mostram que o ultimo mecanismo leva a uma maior diversidade e

qualidade da solugéao.

2.3 CONSIDERAGOES FINAIS

Esta secdo apresentou uma revisao sistematica da literatura, classificando
artigos sobre o VRP em relagdo as taxonomias de Braekers, Ramaekers e Van
Nieuwenhuyse (2016) e de Lahyani, Khemakhem e Semet (2015), que abordaram
artigos até 2015. Os artigos deste trabalho foram, portanto, selecionados a partir de

2015, avaliando-se caracteristicas fisicas do problema, caracteristicas dos dados
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utilizados, caracteristicas de cenario, os tipos de estudos realizados, bem como os
pilares teéricos e oportunidades de pesquisas.

Embora uma ampla gama de variantes do VRP tenha sido identificada,
observou-se uma tendéncia de estudos em direcao as variantes do VRP com multiplos
atributos. Assim, identificou-se como uma variante com potencial a ser explorado o
COMVRP, cujo primeiro artigo sobre o tema foi publicado em 2012 (LIU; JIANG, 2012).
A essa variante € possivel associar outras restricdes e caracteristicas de forma a
tornar a solugdo mais aplicavel no problema desta pesquisa. As variantes classicas
do VRP que sao associadas ao COMVRP neste sdao também apresentadas.

A solucado desse problema torna-se um desafio por conta da complexidade
dos métodos de solugéo capazes de lidar com essas diversas caracteristicas de forma
unificada. E para contribuir com o desenvolvimento de novos métodos unificados
investigou-se quais foram as estratégias utilizadas por algoritmos recentes sobre o
MAVRP selecionados por seu alto desempenho. Identificou-se que os métodos bem-
sucedidos nao sao determinados por um Unico fator, mas séo o resultado de varios
elementos da metodologia que envolve, por exemplo, o uso de diferentes espacos de
busca, vizinhancas variaveis, trade-off entre a diversificacdo e intensificacao,

procedimentos para restringir a vizinhanca.
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3 METODOLOGIA

Este estudo foi realizado utilizando-se dados reais em um grupo de lojas de
uma empresa do setor varejista. Um esquema da metodologia adotada para este
estudo esta apresentado na FIGURA 10. Inicialmente, realizou-se a selecao e limpeza
dos dados a partir da base de dados disponibilizada pela empresa. No processo de
limpeza, foram eliminados eventos de compras com dados faltantes ou informacgdes
incorretas. As informagdes coletadas na empresa em estudo sdo fornecidas pelos
préprios clientes, que precisam registrar-se e fornecer dados pessoais antes de
comprar. Nesta empresa, o fornecimento de dados pessoais esta associado a

algumas vantagens relacionadas a descontos que beneficiam o cliente.

FIGURA 10 - ESQUEMA DA METODOLOGIA ADOTADA
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FONTE: A autora (2020).

A FIGURA 11 apresenta em detalhes as etapas de transformacao e
mineracao de dados, ilustrando os procedimentos adotados para realizacdo deste
estudo, os questionamentos levantados ao longo da pesquisa e as técnicas utilizadas
para a solugéo.

A base de dados utilizada nesta pesquisa foi extraida de um grupo de lojas
varejistas situadas em Curitiba-PR. A base de dados cedida pelo grupo € composta
por: histérico de vendas mensal com as especificagdes dos produtos adquiridos, além
dos dados do cadastro do cliente e em qual loja foi efetuada a compra,
compreendendo um periodo de analise de julho a setembro de 2019. Este periodo foi
escolhido por ndo apresentar fenébmenos estacionais e ciclicos, além de representar

um conjunto de dados de tamanho significativo para que a analise quantitativa fosse
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realizada. Esses eventos de compras contendo a identificagcdo dos itens consumidos

bem como suas quantidades sao as variaveis de entrada da ACP.

FIGURA 11 - PROCEDIMENTOS DO KDD
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FONTE: A autora (2020).

Na ACP, realizou-se inicialmente testes para averiguacao da adequacao dos
dados, seguido pela analise do nimero de fatores a serem extraidos avaliando-se os
critérios de Kaiser, da porcentagem da variancia e do grafico de Scree. Em seguida,
avalia-se a rotacdo dos componentes e realiza-se a sua interpretacao de acordo com
os tipos de produtos consumidos pelos clientes.

As variaveis de entradas para a AC sao estes componentes relacionados as
quantidades que foram adquiridos e lojas que foram comprados. Utilizou-se o
algoritmo hierarquico aglomerativo com ligacdo completa, considerando o critério de

distancia euclidiana entre os dados. Como resultado desta analise tem-se os
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agrupamentos de lojas em classes em funcdo dos itens que a loja pode oferecer e do

tipo de loja que a compra é efetuada (pequeno ou grande porte). O detalhamento da

utilizacao das técnicas de ACP e AC sao apresentados na FIGURA 12.

FIGURA 12 — DETALHAMENTO DAS TECNICAS DE AGRUPAMENTO (ACP E AC)
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a cada componente.

Esses componentes estdo relacionados as suas quantidades em gue
foram adquiridos e as lojas que foram comprados como entradas de
informagGes para a AC.

Define-se a distancia Euclidiana entre os dados.

Utiliza-se o Algoritmo Hierarquico Aglomerative com Ligagao
Completa,

Nomeagéo em classes de acordo com as caracteristicas do tamanho
de lojas e itens vendidos.

As lojas sdo agrupadas em fungdo dos itens que a loja pode oferecer
(representados pelos componentes resultantes da ACP), das suas
quantidades adquiridas e do tipo de loja que a compra é efetuada
(pequenc ou grande porta).

FONTE: A autora (2020).
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Para a aplicagéo das técnicas preditivas de RLM e RNAs considerou-se como
variavel resposta (dependente) o gasto realizado pelo consumidor (EXPENDITURE)
e como variaveis explicativas os fatores de consumo obtidos ap6s a ACP, além de
outras informacgdes relacionadas as caracteristicas dos clientes, como idade, sexo,
endereco, renda, distancia do cliente até a loja e relacionadas a loja que o cliente
realizou a compra como o porte da loja (TABELA 5). As informacgdes disponibilizadas
pela empresa foram idade, género, endereco e itens preferidos dos clientes. A renda
dos clientes foi inferida com base no seu endereco, por meio dos registros do
(CENSO, 2015) com valores de renda de acordo para cada um dos 2.395 setores
censitarios existentes no municipio de Curitiba. As técnicas de predicao sao aplicadas
para cada classe de loja resultante da AC, um esquema da utilizacao destas técnicas
esta apresentado na FIGURA 13.

TABELA 5— RELACAO DOS ATRIBUTOS RELACIONADOS AOS EVENTOS DE COMPRAS

Atributos Categorias
Idade (AGE) Quantidade
Género (SEX) 0 = Feminino
1 = Masculino
Renda (INCOME) 1 = Sem rendimento nominal mensal

2 = Rendimento nominal mensal de até 1/2 salario-minimo
3 = Rendimento nominal mensal de mais de 1/2 a 1 salario-minimo
4 = Rendimento nominal mensal de mais de 1 a 2 salarios-minimos
5 = Rendimento nominal mensal de mais de 2 a 3 saldrios-minimos
6 = Rendimento nominal mensal de mais de 3 a 5 salarios-minimos
7 = Rendimento nominal mensal de mais de 5 a 10 salarios-minimos
8 = Rendimento nominal mensal de mais de 10 a 15 salarios-minimos
9 = Rendimento nominal mensal de mais de 15 a 20 salarios-minimos
10 = Rendimento nominal mensal de mais de 20 salarios-minimos
Endereco (ADDRESS) [1,2395]
Distancia do Cliente Quantidade
até a loja (DISTANCE)
Artigo Preferido (F) [1,11]

FONTE: A autora (2020).

Quanto a determinacao do tamanho de amostra, (HAIR et al., 2009) afirma
gue a proporcao minima de observagbdes por variaveis € 5:1, mas a proporgao
preferida € de 15:1 ou 20:1. O tamanho da amostra deve ser adequado para garantir
poder estatistico e generalizacdo, e quanto mais graus de liberdade melhor é a
generalizacdo. Os graus de liberdade podem ser calculados subtraindo-se do
tamanho da amostra o numero de parametros estimados. Visto que sao consideradas

18 variaveis dependentes, considerando-se a proporcao 20:1, a propor¢ao minima de
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observagdes necessarias seria de 360. O nimero utilizado para analise € de 1000
observagbes para cada uma das classes de lojas. Além disso, a fim de permitir a
comparacao dos resultados, a amostra foi dividida aleatoriamente em 800 dados de
treinamento e 200 dados de teste. Em relacdo ao pré-processamento de dados,
devido a existéncia de variaveis binarias e variaveis continuas, aplicou-se a

normalizacédo dos dados no intervalo entre 0-1.

FIGURA 13 = DETALHAMENTO DAS TECNICAS DE PREDICAO (RLM E RNA)

Para cada classe de lojas
resultantes da AC, tem-se
como varigveis de entrada:
que o oliente reslizou 8 Sompra como'o Componentes que representam
porte dz Ioja og tipos de produtos
consumidos da ACP, além de
informagoes relacionadas as
caracteristicas dos clientes e
as respectivas lojas nas quais
as compras foram realizadas.

Caracteristicas dos clientes. como
idade, sexd, enderaco. renda distdncia:
do cliznte aié 5 lojs & relacionadas 2 lojs

Selecén de dados de
Treinamento e Teste,

Redes Neurais Artificiais
[{RMA)

Regressdo Linear Multipla
{RLM)

Teste F de

S R Perceptron de Miltiplas
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Definigao da « fungio de ativagdo ndo
z§' v bTe:!e Henteizon: arguitetura da rede. 1ine?ar do tipo éi%moFdai
e arling, i ’ {logsigicom algoritmo de
o -Teste de Shapiro-Wilk; r'eunpmpagagﬁu
P Analise de Residuos, || -Teste de Durbin-
o Watson;
-Representagido Grafica s

Lt} - z Testes empiricos com
=) + dos Residuos. A diferentes nimeros de
7] Determinagao do | | peyranios, selecionando-
3 Testes de Raiz-quadrada; numere de se a rede com melhor
= transformacies na  |--4 Logaritmica; REUronios. capacidade de
8 variavel resposta. Box-Cox. generalizagio.
i_

L 2
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v

Analise de medidas
de Erros.

v

Gasto realizado pelo cliante am
determingds para cads clesse
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6

FONTE: A autora (2020).
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Para a RLM, realizam-se testes de significancia do modelo e analise de
residuos. Constatadas violagbes de uma ou mais suposi¢cdes, realiza-se testes de
transformacao da variavel resposta, seguido pela identificacdo do coeficiente de
determinacao e coeficiente de determinacgao ajustado para os modelos gerados.

No caso da RNA, inicia-se pela determinacido da arquitetura da rede,
adotando-se Perceptron de Multiplas Camadas com funcao de ativagéo nao linear do
tipo sigmoidal (logsig) com algoritmo de retropropagacéao. Testes empiricos com
diferentes numeros de neurdnios sao realizados selecionando-se a rede com melhor
capacidade de generalizacdo. Para as duas técnicas sao analisados o conjunto de
treinamento e de testes e os erros sdo computados. Como resultado, tem-se as
estimativas de valores gastos por cada perfil de cliente em cada loja da rede, de
acordo com a sua classe.

Utilizou-se o software R (TEAM, 2013) versdo 1.2.1335 para realizar a
aplicacado da metodologia. Este consiste em um software livre e de cddigo aberto que
permite a criagao e o agrupamento de fungdes em arquivos executaveis dentro de seu
ambiente, comumente chamados de ‘pacotes’. A seguir s&o apresentados os pacotes
utilizados para cada etapa:

. Foram utilizados os pacotes nortest para o teste de Anderson-Darling
(AD) e forecast para a transformacao Box-Cox das variaveis, conforme descreve-se
na Secao 4.

. Para as RNAs, o pacote utilizado foi o Neuralnet.

. Para a Analise Fatorial, utilizou-se o ggfortify e psych.

. O pacote corrplot foi utilizado para ilustrar a correlagcao entre variaveis.

. Para a analise de clusterizacao, utilizou-se cluster e factoextra.

Em relagdo a etapa de roteamento de veiculos, parte-se de informagdes

relacionadas a veiculos, clientes e lojas, tal como descrito na FIGURA 14.
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FIGURA 14 — ABORDAGEM DE SOLUGAO PARA PROBLEMA DE ROTEIRIZAGAO

) Yeiculos:
Capacidade & guantidade de cada tipo veiculos para Clientes e Lojas: .
cada tipo de frota (interna e extemna); Duracdo maxima Coordenadas geograficas de clientes e lojas; tempo de
da rota por tipo de veiculo; Custos Fixos de utilizacdo servigo para cada cliente; padrdo de visitas ao longo
dos veiculos; Custos varigveis por distincia do horizontc de plancjamento.
percorrida; e velocidade media dos veiculos

Problema de Roteamento

de Veiculos

Definigdo do
problema, seus
pressupostos e

Problema HMDPCOMVYRP com
=+| variante que considera
depdsitos heterogéneos.

Problema de Roteirizacao

notagoes
e b hoidagarn da Abiordgun de ﬁlig?iz;mcc; rlH.Ilm,lristn::t:u
Programagdo Inteira  p-ro-o+| solugdo via Método solucdo com|  feresees Particionamento de
Mista. Exato heursbica Conjuntos (AG-SP).

v

Planejamento de Rotas

FONTE: A autora (2020).

As informagbées de demanda dos clientes relacionadas as estimativas de
gastos sdo obtidas pelas técnicas preditivas RLM e RNAs que sao utilizadas
comparativamente, com o objetivo de escolher aquela que minimize os erros para
cada classe de lojas avaliadas. Inicia-se o problema pela definicdo do problema, seus
pressupostos e notacdes e apresenta-se duas abordagens de solugdo — exata e
heuristica.

Para a primeira abordagem, apresentou-se a proposta de um modelo
matematico de Programacéo Inteira Mista para o problema, seguido da sua versao
expandida, considerando-se depoésitos heterogéneos. Para resolver o modelo
proposto, utilizou-se o solver Gurobi Optimization versdao 9.0.2. Devido a
complexidade do problema, uma heuristica hibrida, denominada de HGA-SP, foi
proposta. As abordagens de solugéo aplicadas aos problemas foram implementadas

na linguagem de programacao C++ e os testes computacionais foram realizados em
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um processador AMD A10 PRO-7800B R7, 3,5GHz com 8GB de memoria principal
com o sistema operacional Windows 64bits. A Secao 3.1 descreve o modelo
matematico de PLIM com suas defini¢cdes, pressupostos e notacdes, e a Secao 3.2

apresenta o HGA-SP proposto.

3.1 DESCRICAO DO PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS E
FORMULAGCAO MATEMATICA PROPOSTA

Nesta secao descreve-se o problema do planejamento de rotas tratado neste
trabalho. Considera-se que um numero de clientes, nimero de depodsitos e demanda
do cliente sao predefinidos. Existe uma frota de veiculos prépria que pode, por vezes,
ser insuficiente para o atendimento de toda a demanda. Assim, vindo a demandar a
contratacdo de uma frota terceirizada. Tanto a frota prépria quanto a terceirizada séao
compostas por veiculos heterogéneos. Sendo que para o caso de frota prépria ela tem
necessariamente uma quantidade limitada de veiculos. Enquanto para a frota
terceirizada pode ser considerada ilimitada. Pode-se considerar um conjunto de
motoristas disponiveis para os quais um custo fixo é destinado, no caso de frota
prépria. Ou mesmo, o custo fixo da contratacdo de um veiculo no caso de frota
terceirizada. Considera-se também o planejamento das entregas ao longo de um
horizonte de planejamento. De modo que, cada cliente possa escolher o dia ou padrao

de dias em que deseja receber o seu produto.

3.1.1 Definigao do problema

O HMDPCOMVRP é formalmente definido nesta se¢do. Seja ¢ = (V,A) um
grafo completo, onde A é o conjunto de arcos. O CVRP considera um Unico depésito,
diferentemente do MDVRP. Neste se considera que o conjunto de vértices V = VP u
V¢, & constituido pelo conjunto de conjunto de clientes (V¢) e pelo conjunto de
depdsitos (VP), de onde os produtos so retirados para a entrega. Vértices v; € V¢
representam clientes. Cada cliente i,i = 1,...n, esta associado a uma demanda
deterministica q; a ser entregue (ao deposito atribui-se uma demanda g, = 0). Uma
distancia nao negativa c;; € associada a cada arco (i,j) € A e representa o custo da

viagem dond i aondj.
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E valido mencionar que no classico do MDVRP proposto por Cordeau et al.
(1997), considera-se um numero fixo de veiculos disponiveis por depdsitos. Neste
trabalho, no entanto, existe um nimero total limitado de veiculos de frota prépria (s=0)
e frota de veiculos terceirizados (s=1). Estas caracteristicas relacionam-se ao
COMVRP e implicam a distincao do tipo de frota de modo que apenas os veiculos
préprios precisem retornar aos depédsitos, enquanto os veiculos terceirizados nao
(caracteristica do OVRP).

Outra caracteristica considerada, relaciona-se a heterogeneidade de veiculos
caracteristica do HVRP. O que implica que cada frota de veiculos, tanto prépria quanto
terceirizada pode ser composta por k tipos de veiculos. O nimero de veiculos de cada
tipo k de frota s & limitado e representado por a,,. Pode-se considerar que o numero
de veiculos de frota terceirizada seja ilimitado (a,;, = +). Cada veiculo de frota s do
tipo k tem a capacidade Q. Incorre-se em um custo por distancia percorrida Vg, e
um custo fixo F,,. E comum considerar o custo fixo apenas para os veiculos
terceirizados, assumindo-se assim, Fy; = 0. O custo operacional de um veiculo & igual
a soma de seu custo fixo e custo variavel.

Uma dimenséao de tempo é acrescentada ao problema, a fim de se planejar
rotas ao longo de um horizonte de planejamento de |T| dias. No problema classico do
PVRP (CORDEAU; GENDREAU; LAPORTE, 1997) cada cliente i apresenta uma
frequéncia f;, que representam o numero de visitas a serem realizadas ao longo do
horizonte de planejamento. Embora essa caracteristica seja incluida, para a aplicacao
realizada considera-se f; = 1, ou seja, considera-se que cada cliente sera atendido
apenas uma vez ao longo do horizonte de planejamento. Além disso, cada cliente i
apresenta uma lista L; de possiveis combinagdes de visitas, chamadas de padrdes p.
A duracao da viagem de um veiculo por rota é calculada pela distancia total da viagem
dividido pela velocidade média dos veiculos (19) somada ao tempo de servico em cada
cliente i (t;), e é limitada a um valor maximo de H;, para todo veiculo do tipo k da
frota s.

O objetivo do problema é determinar a combinacao ideal dos veiculos a serem
utilizados, em conjunto com os padrées de dias de entregas para cada cliente,
construindo as rotas correspondentes, de acordo com restricbes de capacidade e

duracao de viagem. De tal modo a minimizar o custo operacional de todos os veiculos,
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ou seja, a soma dos custos fixos totais dos veiculos e dos custos variaveis totais para

todos os periodos.

Os principais pressupostos assumidos sao:

(1) Veiculos préprios devem retornar aos depésitos de onde partiram, enquanto

os veiculos terceirizados nao precisam fazé-lo.

(2) Cada rota é atribuida a exatamente um veiculo.

(3) A duracao total de viagem de uma rota ndo pode exceder a duracdo maxima da

jornada de trabalho estabelecida.

(4) Cada cliente deve ser atendido por um uUnico veiculo, mas um veiculo pode

atender a um conjunto de clientes, a menos que a soma das demandas exceda

a capacidade do veiculo.

(5) O numero de qualquer tipo de veiculos proprios ou terceirizados é

predeterminado.

3.1.2 Defini¢gdes e notagdes

As definicdes e variaveis estao resumidas na TABELA 6.

TABELA 6 - NOTAGCOES USADAS PARA O MODELO

Conjuntos e indices:

|4 Todos os vértices; V = VP u V¢

VPev Depositos; i,j,d € {1, ...|[VP|}

veev Clientes; i,j € {1, ...|V¢|}

S Tipo de frota prépria (0) ou terceirizada (1); s € {0,1}

K; Tipos de Veiculos; k € {1, ... | K|}

Mg, Numero de veiculos disponiveis do tipo de frota s com tipo de veiculo k; m €
{1, .. Mg}

L; Lista de padroes de dias de entrega do cliente i que possuem uma frequéncia de
entrega definida f;; p € {1, ... |Li|}

T Dias do horizonte de planejamento, t € {1, ...|T|}

Parametros:

S Veiculos de frota propria (s=0) e veiculos de frota terceirizada (s=1)

Fg Custo Fixo do veiculo k (R$/m)

Viie Custo Variavel por distancia percorrida do veiculo k com o tipo de frota s

Cij Distancia percorrida do n6 i para j

Hgy, Duragdo maxima da rota do veiculo k

q; Demanda do cliente i

Qia Demanda do cliente i no depésito d

Qi Capacidade do veiculo k e frota s

Ay Numero de veiculos do tipo k de frota s

T; Tempo de servico no cliente i

Ape 1, se o dia t pertence ao padréo de visitas p

) Velocidade média dos veiculos

Variaveis de Decisdo:
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Xijskm 1, se 0 k-ésimo veiculo do tipo s viajado n6é i € V paraono j € V; 0 caso contrario

Uisk Variavel continua que representa o upper bound da carga de veiculos ao deixar o n6
i

Risic Variavel continua que representa o upper bound da distancia de viagem, de veiculos
carregamento de veiculos até deixar ao né i

Viskm 1, se 0 m-ésimo veiculo do tipo k do tipo de frota s € utilizado peloné i € V; 0 caso
contrario

FONTE: A autora (2020).

3.1.3 Modelo de Programacao Inteira Mista para o HMDPCOMVRP

Usando a notagao apresentada acima, um modelo PLIM pode ser formulado

para minimizar o custo total das operagdes de entrega.

Minz =) ) D QP ) ) ), s

teT devD seS keK meM ievD jevC

DIDIDWREDIPWA T

teT deVD s€S keK meM i€V jeV

PPN

t keK meM ievC jeyD
_ : c
Zz/yipd—l, VieV
pEL; dev P

ZZZ Z xijskmtd—Zth/yipd=0, Vl'EVC,tET,dEVD,i#:j

JEV s€S kEKs mEMgy, pEL;

Exijskmtd < 1, ViE€E VD,S ES,k € KS,mEMSk,tE T,d € VD,i :,t]
Tev

injskmtd =0, Vi#zdi€VP,deVP, seS,kEK,meMy,teT,i+j

eV
z Xijskmtd = Z Xjiskmtd »

i€V eV
VjEVS,seES,kEK,meMyteT,deEVP,i*j
ievC ievC
Riskmta = 0, VieVP,seS,keK,meMy,teT,deEVP,i+j
Riskmea + €ij/9 + Ti — M(1 = Xijskmea) < Riskmo

VieV,jeVlseS keK,meMyteT,deVPi+j

(22)

(23)

(24)

(25)

(26)

27)

(28)

29)
(30)
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iokemea + 9-¢ij + Ti = M(1 = X;jormea) < Hok, (31
VieVtjeVP ke Ky,meMy,teT,deVP,i+j
Rizkmea +9-¢ij + 7o = M(1 = Xjj1pemea) < Hago (32)

VieVtjeVikeK,meMy,,teT,deVP,i+j

33
0< hiskmtd < Z xjiskmtd- Hsk , ( )
jev
VieVlseS keK,meMyteT,deVPi+j
2 Xjiskmtd = Viskmtds VieVlseS keK,meMyteT, deVPi+j (34)
jev
o (35)
qi.Yiskmtd < Qsk VsES keEK,mEMg,t€T,i+j
ieve
Viskmta = 0, VieVé,vdeVP,seSkeK,meMy,t€T,qiq > Qs (36)
< i € VP D i (37)
Xijskmtd < Qsks VieV”,seS,keK,meMy,teT,deEV”,i+*]j
jeve
Xjiskmtd = {1,0}, Vi,jEV,s€ES, k€ K,m€E M (38)
YViskmya = 11,0}, vieV,seS, keK,me My (39)
Uiskmtd >0, vieV,s € S,k € Ks,m € Msk (40)
hiskmtd = 0, Vi € V,S € S,k (S Ks,m (S Msk (41)

A Funcao Objetivo que minimiza custos fixos e variaveis esta descrita em (22).
As restricbes (23) garantem que exatamente um depdsito e uma combinacao de
visitas seja atribuida a cada cliente. As restricées (24) garantem que cada visita aos
clientes aconteca apenas em periodos relacionados a escolha de combinagédo de
visitas deste cliente, em um veiculo do tipo k da frota s, vindo do depdsito d. As
restricbes (25) garantem o uso de um uUnico veiculo por rota. As restricbes (26)
garantem a compatibilidade entre a designacdo do deposito d com os vértices de
inicio das rotas. O conjunto de restricées (27) e (28) sao restricdes de conservacao
de fluxo. O primeiro define que cada veiculo que chega em um cliente deve partir dele.
O segundo indica que cada veiculo de frota prépria deve retornar ao mesmo deposito
e essa limitagao € executada apenas em veiculos préprios porque ndo ha necessidade

de veiculos terceirizados retornarem aos depoésitos. Cada veiculo apresenta
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limitagdes quanto a duragao da rota percorrida. As restricdes de amplitude de duragao
bem como a eliminagao de sub-rotas sdo dadas em (29) - (33), onde M representa um
grande numero positivo. As restricdes (34) definem uma nova variavel de decisao e
especifica a relagcao entre as variaveis. As restricées (35) garante que a carga de cada
rota ndo exceda a capacidade do veiculo. As restricées (36) definem que o cliente i
nao sera atendido pelo veiculo de frota s com tipo k se esta carga do cliente for
superior a capacidade deste veiculo. As restricdes (37) limitam o numero de veiculos

préprios e terceirizados. As restricdes (38) a (41) sao restricdes de dominio.

3.1.4 Modelo de Programacao Inteira Mista HMDPCOMVRP com depositos
heterogéneos

Como ja mencionado, a versao de depdsitos heterogéneos foi proposta por
Calvet et al. (2016) e aplicada ao MDVRP. Para este problema, os autores assumiram
que as lojas nao sao iguais entre si, 0 que permite considerar as preferéncias dos
clientes.

Nesta tese, da mesma forma, assume-se que as demandas nao sao
parametros fixos (g;), mas dependentes da atribuicdo dos clientes as lojas ou
depdsitos d (g;d). Assume-se que as demandas n&ao sao conhecidas, mas podem ser
previstas com base em um banco de dados histérico e informacdes sobre os clientes.
O procedimento apresentado nesta tese leva em consideragdo a combinacédo de
modelos preditivos de mineracao de dados para prover as informagdes de demanda
para o planejamento de rotas.

Assim, apos a analise dos dados histéricos, a mineragao de dados captura a
relacdo entre a disposicao de cada cliente em gastar (variavel resposta) em funcao de
varias variaveis (preditores), que incluem o depésito designado e também as
caracteristicas dos clientes, como preferéncias, renda, sexo, idade etc. Em seguida,
as rotas sao construidas, associadas a atribuicao de cliente para cada depésito.

O problema HMHDPCOMVRP, portanto, foi adaptado para considerar
depdsitos heterogéneos. Para tanto, a Funcao Objetivo descrita por (42) deve ser

considerada, seguida pelas restricdes (22) a (41) anteriormente apresentadas.
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Maxz=> 3 33 3 G Yigemea

(S Z T T, 3 s

+Z Z Z Z Vik z z Z CijXijskmtd

t€T yeyP SESKEK ~ mEMIEV jEV

355053, 5 )

t d kekK memM iEVCjEVD

(42)

Esta Funcao Objetivo descreve a maximizacao de beneficios obtidos a partir
das receitas com demandas g;; do cliente i atendido pela loja d, descontados os
custos fixos e variaveis relacionados a utilizacao de veiculos préprios ou terceirizados
de determinados tipos em determinados dias de entrega ao longo em um horizonte de
planejamento T.

Observe que as receitas ndo sdo consideradas no modelo para o
HMDPCOMVRP, porque ndo dependem da atribuicdo de clientes aos depdsitos e,
consequentemente, sdo um valor constante. Portanto, neste modelo, as restricdes

(35) sao removidas e as restricdes (43) sao acrescentadas.

2 QiaYiskmta < Qsir VS ES,k€Kym € Mg, t €T, d € VP,i # j (“43)

ievC

As restricbes (43) garantem que a carga de cada rota que parte de cada loja

d nao exceda a capacidade do veiculo.

3.1.4.1 Desigualdades validas

Algumas desigualdades validas foram adicionadas ao modelo a fim de
melhorar o desempenho computacional. Os seguintes conjuntos de desigualdades
validas (44) e (45) foram adaptadas de Liu e Jiang (2012), que as apresentam para o
COMVRP.



89

IDIDIPIPIPI IR

eVt jevD seS kEKs meMgy, t€T dED

SN PRI

i€Vt JEV SES KEKs mEMgy tET dED

IDIPWHIPIPWRTET

i€Vt jevD seS keKs mEMgy tET dED

= Z Z Z Z z z Z(ﬁ ¢ij + Ti)-xijiltftd , (45)

i€V JEV s€S kEKs mEMgy tET d€ED

(44)

L#]

As desigualdades (44) limitam o numero de veiculos, isto &, veiculos
particulares/proprios e alugados/terceirizados, com relagao a capacidade do veiculo.
As desigualdades (45) limitam o ndmero de veiculos préprios e terceirizados nos

aspectos de duracao da viagem.

3.2 ABORDAGEM DE SOLUCAO VIA ALGORITMO HEURISTICO HIiBRIDO COM
PARTICIONAMENTO DE CONJUNTOS (HGA-SP)

O Algoritmo Genético desenvolvido por Holland e Holland (1975) € um método
de otimizacao bio insperado. Simplificadamente, as caracteristicas fisicas dos seres
vivos sdo codificadas geneticamente pelos cromossomos formados pelas palavras
(sequencias de alfabetos) de 4 tipos de proteinas (alfabetos). A sequéncia destes
cbédigos caracteriza a espécie e suas caracteristicas fisicas de um individuo. Estes
cromossomos sao consequéncias de cruzamentos dos cromossomos dos pais,
acrescidas de uma mutacgao. Pelo decorrer das geragdes, os individuos mais aptos
para o ambiente tém mais chance de sobreviver.

O atributo utilizado para qualificar os individuos e definir a sua permanéncia
ou exclusdo da populacdo entre geracdes sucessivas chama-se “Aptidao” (ou
Fitness), normalmente associado a expressdo matematica da Funcao Objetivo do
modelo que representa o problema. Assim, esta simulagdo do processo evolutivo
pretende produzir, a medida que as geracdes forem se sucedendo, cromossomos

cada vez mais bem adaptados, isto €, com melhor valor da fungédo de adequacéo, de
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maneira que, no final, obtém-se uma solugdo (cromossomo) com alto grau de
adequacao ao problema proposto.

O algoritmo heuristico hibrido proposto baseia-se na meta-heuristica
Algoritmo Genético e utiliza um método exato baseado no Problema de
Particionamento de Conjuntos (Set Partitioning - SP), denominado por HGA-SP, do
inglés, Hybrid Genetic Algorithm with Set Partitioning. O esquema geral deste
algoritmo esta exposto na FIGURA 15.
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FIGURA 15 - FLUXOGRAMA DO HGA-SP
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FONTE: A autora (2020).

Como se pode observar, a inicializagdo de uma populagéo inicial contempla

um procedimento de solugdo inicial seguido pelo procedimento Split e pelo
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procedimento de melhoria de rotas para os individuos. Faz-se isso até que uma
populagdo com tamanho inicial de 50 individuos seja criada. Em seguida, inicia-se a
fase de geracao de solugdes a partir da selecao de dois pais selecionados por Binary
Tournment, que consiste em um método de selecao de individuos em que se escolhe
dois individuos aleatérios e seleciona-se o de melhor fitness. Na sequéncia, inicia-se
o Cruzamento desses pais para formacdo de um novo individuo que passa a ser
reinserido na populagcdo. Todo esse procedimento é repetido até que o niumero de
individuos gerados seja equivalente a . * Npop. Todos as rotas geradas por esses
individuos sao adicionadas a uma lista Lista_SP para que entdo se inicie o
procedimento de Particionamento de Conjuntos. Em seguida o calculo dos gap’s que
avalia fitness e diversidade é realizado para todos os individuos. Para que enfim seja
avaliado quais individuos serdo sobreviventes. O processo de diversificacdo é
realizado a cada 5 iteragbes sem melhoria de solugdo. Por fim, ajustam-se as
penalizacdes, avalia-se o critério de parada e se nao for satisfeito volta-se a etapa de
geracao de individuos, porém se satisfeito, o algoritmo retorna o melhor individuo da

populacao. Cada uma dessas etapas sera explicada a seguir.

3.2.1 O Procedimento de Solucao Inicial

O procedimento utilizado para a Solucgéao Inicial é descrito na FIGURA 16.

FIGURA 16 - ALGORITMO PARA SOLUGAO INICIAL
1 carga[p][depot]=0;
2. GrandeRota[p][depot]=0;
3. Escolha um cliente i aleatoriamente
4 while LC #0
5 Escolha a loja d em que i adquira a maior carga q[i][d] sem ultrapassar a capacidade do
maior veiculo disponivel (Qrqx)

6. Escolha o padréo de dias p aleatoriamente pala alocar este cliente:
7. GrandeRota[p][d] « i

8. Alocar este cliente ao veiculo de maior capacidade disponivel

9. bool carga_completa =false;

10. while (carga_completa ==false e LC +#0)

11. Escolha cliente j de acordo com a proximidade de i,

12. while (LC +#0)

13. if o cliente j pode ser adicionado ao mesmo padrao de dias
14. if (carga[p][d]+ q[i][d]<Q[|nveh]|-1]

15. carga[p][d]+= q[i][d];

16. GrandeRota[p][depot] « j

17. Remova jde LC

18. else

19. carga[p][d]=0
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20. carga_completa ==true
21. else

22. Removajde LC

23. LCN «j

24, ie«j

25. endwhile

26. LC « LCN

27. endwhile

28. end while

FONTE: A autora (2020).

Inicialmente, um cliente é escolhido aleatoriamente (linha 3). Forma-se uma
lista de clientes LC a serem alocados. Até que todos os clientes ndao tenham sido
alocados, escolhe-se uma loja d de acordo com a maior demanda do cliente, desde
gue nao ultrapasse a disponibilidade de capacidade do maior veiculo (linha 5). Em
seguida, escolhe-se aleatoriamente um padrdo de entrega dentre os padrées de
entregas desejados pelo cliente (linha 6). O cliente enfim, é adicionado a Grande-Rota
no padrao p e loja d, utilizando o veiculo de maior carga disponivel (linha 7 e 8).

Assim, enquanto a capacidade do maior veiculo disponivel nao for
ultrapassada, ou a lista de clientes a serem alocados nao for esgotada, escolhe-se o
cliente j de acordo com a proximidade de i (linhas 10 e 11). Enquanto LC ainda tiver
clientes, eles serao testados para entrar na Grande-Rota no depésito d e padrao de
dias p.

Para tanto avalia-se o padrao de dias em que o cliente j deseja ser atendido
(linha 13) e a disponibilidade de carga para o uso do mesmo veiculo (linha 14). Caso
o veiculo ndo comporte a carga daquele cliente, esse cliente é excluido da lista de
clientes a serem alocados (LC) e alocado a uma segunda lista LCN para posterior
alocacao (linha 23), e i recebe o valor de j (linha 24). fecha-se o ciclo por completar a
carga do veiculo, entdo a lista LC passa a ser LCN (linha 26), e retorna-se ao inicio,
linha 4.

3.2.2 O Procedimento de Melhoria de Rota

Este procedimento é adaptado de Vidal et al. (2014), e vai muito além dos
conceitos classicos do AG que propéem melhorias por meio de um processo de
mutacao aleatéria. Afinal, sdo incluidos diversos algoritmos de buscas locais para o
VRP.
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Esta etapa foi realizada em duas fases: Melhoria de Rota e Melhoria de
Padrées. Para a primeira fase, foram selecionados oito tipos de vizinhancas. Destas,
seis sao baseadas em movimentos A-inferchanges (OSMAN, 1993) considerada a
troca de até A=2 clientes entre duas rotas. Essas trocas sdo melhores explicadas como
duplas (1;, 4,) (com 1;< A e A,<A), sendo que A, clientes sao transferidos da rota r;
para a rota r, e 1, clientes da rota r, para a rota ;. Um vértice u selecionado
aleatoriamente e um vértice préximo v (selecionado segundo um limite de
granularidade (h)) sdo examinados em ordem aleatéria. Sendo x e y os vértices
subsequentes a u e v na rota. Os seguintes movimentos sao utilizados:

a) Se u é um cliente, remova-o e coloque-o depois de v (Shift (1; 0));

b) Se u e x sao clientes, remova-os e coloque u e x depois de v (Shift (2;
0));

c) Se u e x sao clientes, remova-os e, coloque x e y depois de v (Shift (2;
0));

d) Se u e v sao clientes, troque ue v (Swap (1; 1));

e) Se u, x e v sdo clientes, troque u e x por v (Swap (2; 1));

f) Seu, x, veysao clientes, troque ue x comv ey (Swap (2; 2));

g) Ser (u) =r (v), substitua (u, x) e (v, y) por (u, v) e (X, y) (2-Opt intra-rota);
Se r (u) #r (v), substitua (u, x) e (v, y) por (u, y) e (x, v) (2-Opt inter-rota).

Essas vizinhangcas foram implementadas usando um procedimento
Randomized Variable Neighborhood Descent (RVND) (SUBRAMANIAN et al., 2010).
Assim, ao invés de usar uma ordem pré-definida de vizinhangas para explorar o
espaco de solugdes, utiliza-se uma ordem aleatéria. Mais especificamente, sempre
que em uma determinada vizinhanga nao for possivel melhorar a solugao corrente, o
RVND seleciona, aleatoriamente, outra vizinhanga para continuar a busca pelo espago
de solucgdes. Esta abordagem, segundo Penna; Subramanian; Ochi (2013) produz, em
média, resultados melhores do que a versdo com ordem deterministica das
vizinhancas e tem vantagem de nao necessitar de um estudo de qual a melhor ordem
de vizinhangas.

A fase de mutacdo em um mesmo padrdo tem fim quando todos os
movimentos possiveis sao testados sucessivamente sem sucesso. Ja para a fase de

mutacgéo entre padrées, avalia-se para cada cliente selecionado em ordem aleatéria,
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o custo minimo para satisfazer os requisitos de visita i do depdésito d de acordo com o
padrao de visita pat. Se existir uma combinacao de menor custo todas as visitas ao
cliente i serdo removidas e uma nova visita sera inserida na melhor localizagdo em
cada sequéncia correspondente ao depédsito e ao periodo. O procedimento para
quando todos os clientes forem sucessivamente considerados sem nenhuma

modificagao.

3.2.3 Espaco de busca

Uma caracteristica relevante do espagco de busca vem do potencial uso de
solucdes infactiveis (CORDEAU; LAPORTE; MERCIER, 2001; NAGATA; BRAYSY;
DULLAERT, 2010; VIDAL et al., 2012). Estudos realizados desde o trabalho de Glover
(1986) relatam que uma exploracao controlada de solugdes infactiveis pode melhorar
a busca, permitindo que ela faga a transicdo mais facilmente entre solugdes viaveis
estruturalmente diferentes. Além disso, o uso de solugdes infactiveis pode contribuir
para melhorar a robustez do método, que € menos dependente da disponibilidade de
uma solucéo inicial viavel (encontrar uma solucao viavel € muitas vezes um problema
NP-dificil). O HGA-SP define para a avaliacdo de um individuo i o custo penalizado
$C%5T (i), como sendo o somatorio dos custos de cada rota (¢(r)). A equacéo (46)
apresenta o custo de rota para o modelo de minimizacdo e na equacao (47) para a

versao de maximizacgao de beneficios.

d(r) = CFy + CV * 4t (r) + max {(H - <pdur(r)), 0} * Pwr
+max{(Q — ¢9(r)),0} x w? (46)

o) = @i(r) = (CFy + CV * 45t(r) + max {(H - (pdur(r)), 0}

47
* P+ max{0,(Q — (1))} * w?) 0

A equacao (48) compreende o custo fixo associado a utilizagdo de um veiculo
k (CF,) e um custo variavel (CV) de acordo com a distancia percorrida (@%st(r)). Para
o excesso de duragéo (H — @9 (1)) existe uma penalizacdo wP"" e para o excesso de
carga (Q - cpq(r)), existem uma penalizagéo w?. Para finalizar a avaliacdo da solucédo
sol ainda considera-se uma penalizagao por se utilizar um namero de veiculos maior

do que o especificado.
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5T (sol) = Y (r) + max{(|K| — nyen), 0} (48)

O ajuste das penalizacdes é dindmico durante a execucgéo do algoritmo para
favorecer a geragao de individuos factiveis. Assim, seguindo a ideia apresentada em
Vidal et al. (2012) para os problemas MDVRP e PVRP, fez-se aqui uma adaptacao
deste ajuste para o HGA-SP. Seja £REF a proporgéo alvo de individuos factiveis, 9 e
&P aproporgao dos 10 ultimos individuos factiveis em relagéo a capacidade do veiculo

e a duracgao da rota, respectivamente. O ajuste é descrito nas equacgdes (49) e (50).

{ wP = wP x1,2se &P < EREF — 0,05 49)

wP = wP x0,85 se&P > &REF 40,05

{ w? = wx1,2se&? < EREF — 0,05 (50)
w? = w?x%x0,85 seéQ>EREF 40,05

Os valores assumidos para w? e w? iniciam com valor igual a 2, conforme
sugere Vidal et al. (2012).

3.2.4 Gestao da Populacao

Para aplicar o procedimento de selecao dos sobreviventes, as solu¢des sao
avaliadas ndo apenas em relagdo aos custos ou beneficios (¢¢°ST(i)) de seus
individuos, mas também em relacdo a sua diversidade medida conforme propdem
Vidal et al. (2014). Os mesmos autores foram os primeiros a utilizar a ideia de aliar
fitness e diversidade em um AG. Neste trabalho, a proposta de aliar a diversidade é
apresentada, porém, utilizando-se os gaps entre a solugdo obtida com a melhor
solugcao encontrada. A normalizagdo dos gaps é feita para que para que os valores
fiquem no intervalo [0,1]. O escalonamento para o intervalo é realizado dividindo-se o
gap de cada solucao pelo seu valor maximo, conforme apresentam-se as equacodes
(51) e (52).

GAP (sol) = Fitness(sol) (51)
Fitness \S08) = Fitness(sol) — Fitness(sol*)
GAPr; sol GAPr; sol 52
Gap(sol) = Fitness (SOD) + fd Fitness (SO0) (52)

max (GAPpitpess (s0l;))

max (GAPg; sol:
sol;ES soliES( Fitness ( 1))

O processo de diversificacdo é realizado de modo a eliminar 1/3 dos piores

individuos, criando-se mais 50 individuos novos. Os sobreviventes sdo mantidos de
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modo que a populagdo mantenha seu tamanho inicial, e sdo avaliados conforme a
distadncia de Hamming ou de Broken_pairs — no caso de n&o haver caracteristicas de

periodicidade e multiplos depédsitos — conforme sugere Vidal (2014).

3.2.5 Representacao da Solucao

A representacao de solugdo € composta apenas por clientes a serem
atendidos em cada rota, ndo contendo delimitadores de rotas. Essa estratégia foi
apresentada de forma eficiente por Prins (2004), que acabou inserindo os algoritmos
genéticos no grupo das melhores heuristicas para solugdo de problemas de
roteamento de veiculos para as instancias de Christofides (1979).

No presente trabalho utiliza-se a representacdo denominada de Grandes-
rotas de Prins (2004). Essa solucao € avaliada usando um procedimento Split que
divide idealmente a sequéncia em rotas viaveis (Secado 3.2.6). A codificagdo do
cromossomo sem delimitadores de rotas utilizada permite a utilizagdo do operador de
crossover OX (Secao 2.2.2.2 para uma descricao). Para este trabalho, além do OX,
implementou-se o PIX de Vidal et al. (2013a), pois este considera a possibilidade de

multiplos depodsitos e o periodicidade.

3.2.6 Procedimento Split

Apresenta-se o procedimento Split com a generalizacédo utilizada para o
HMDPCOMVRP. Inicialmente para o VFMP, no qual a frota € composta por a, tipos
de veiculos, considerados de forma conjunta entre frota propria e terceirizada, tal que
cada tipo de veiculo k € {1, ...|K|}, tal que |K| = |Ks—ol + |Ks=1| € definido por uma
capacidade Q,, um custo fixo CF, e um custo por unidade de distancia CV,, chamado
de custo variavel. Um percurso de comprimento L feito por um veiculo do tipo k tem
um custo CF, + L*CV,. O objetivo é calcular um conjunto de viagens e atribuir
veiculos a viagens para minimizar o custo total. Um arco (i,, i;) € incluido em A para
cada subsequéncia (S;, Si+1, -, Sj) de S se uma viagem servindo a esses clientes for
viavel, isto &, se a demanda total ;; da subsequéncia (carga de viagem) nao excede

a capacidade do veiculo como em (84).

j
Wiy = a(s0 <0 (53)
k=i
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A carga Q;; e a duragéo L;; de cada viagem pode ser determinada em O(1). A
viagem é factivel se ela pode ser realizada pelo menos com o veiculo de maior
capacidade, ou seja, W;; < Qpq,. S€ja Z;j, 0 custo da viagem utilizando o veiculo k.
O custo Z;; para o grafo auxiliar corresponde ao custo mais barato dentre os veiculos
compativeis.

Zij = min(Zyx = CFy + CViLijik € K,Wij < Quax) (54)

Utiliza-se um vetor B indexado de 1 até capacidade do maior veiculo, de tal
forma que B(W) fornece o melhor tipo de veiculo para uma viagem com carga W.
Para exemplificar numericamente, suponha uma viagem com demanda de 35 e
duracao de 200, utilizando-se frota prépria. O calculo do custo dessa rota assim como

os parametros disponiveis estdo na FIGURA 17.

FIGURA 17 - EXEMPLO DO CALCULO DE CUSTO PARA O VFMP

- Tem-se que: B(35)=3. W_| B(W)
Tipo do veiculo (k) 1 2 3 4 Os veiculos 1 e 2 teriam suas 1 1
Disponibilidade (ay) | n n n n capacidades violadas. Assim, o custo 2 1
Capacidade (Q) 20 | 30 | 40 | SO0 | dessa viagem seria: i 5
Custo Fixo (CF,) | 100 [ 200 [ 250 | 300 | 7z = 250 + 30 * 200 = 6250 35 3
Custo Variavel (CV,) | 10 | 20 | 30 | 35 530 4

FONTE: A autora (2020).

No HVRP, o numero de veiculos é limitado e o problema pode ser infactivel.
Note que os dados precisam satisfazer (55), que afirma que o total de demanda dos
clientes ndo deve ser maior que a capacidade total destes veiculos. Assume-se que

os tipos de veiculos estdo ordenados de acordo com suas capacidades.

i G < ) al (55)
i=1

kEK

A FIGURA 18 mostra um caso de duas solugdes com os mesmos clientes.
Suponha uma frota com apenas dois veiculos com capacidade de 10 e 14. Em S’ ndo
existe uma divisao de rota factivel, embora a restricao (55) seja satisfeita. Segundo
Prins (2009), esses casos sao raros na pratica, exceto nos casos em que a demanda

total estiver muito préxima da capacidade da frota.

FIGURA 18 - ILUSTRACAO DE SOLUCOES FACTIVEIS E INFACTIVEIS
Sejak = 2,a1 = l,Ql = lo,az = 1,Q2 =14

.1 4 3 5 2| - infactivel
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S:|1 2 3 4 5|
g |5 4 4 2 7]

g |5 2 4 7 4]

- factivel

FONTE: A autora (2020).

O grafico auxiliar H para o HVRP é o mesmo que para o VFMP, com um arco
para cada viagem (C;, Cj44, ..., (), tal que W;; < Q4. A Unica diferenga € que n&o se
sabe de antemao, devido a disponibilidades limitadas, se um veiculo do tipo mais
barato estara disponivel. Portanto, o comprimento de viagem L;; € usado como peso
provisorio para o arco em H': o custo exato dependera do tipo de veiculo alocado para
este arco.

Uma divisao 6tima de rota corresponde ao caminho de menor custo do n6 0
paran em H, com nao mais do que a, arcos para cada tipo de veiculo k. Nesse
problema do caminho minimo com restricdes de recursos cada tipo de veiculo pode
ser visto como um recurso disponivel em unidades a; e cada arco requer uma unidade
de um tipo de veiculo compativel. Em geral, tais problemas sao NP-dificil, mas podem
ser resolvidos rapidamente na pratica, usando métodos de programacgéao dinamica. O
namero maximo de vetores distintos (), levando em conta o consumo nulo esta

apresentado em (56).

v=| [@+D (56)

Os calculos podem ser oré{;;izados usandoumamatrizY, (n + 1) * 1. Cada
linha j de Y é indexada de 0 ay — 1. Na pratica, um valor Y, para j representa um
caminho mais curto do n6 0 para o né j no grafo auxiliar. Y contém informag¢des como
o custo Y,.Z, e o padréao de utilizagao parcial de frota para o caminho Y ,.p. Ao
contrario do VRP e do VFMP, varios padrées podem ser usados para 0 mesmo no,
com diferentes consumos de recursos.

Definindo-se uma chave h(x) para converter cada vetor possivel X. Essa

chave pode ser calculada pelo algoritmo da FIGURA 19 conforme sugere Prins (2009).
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FIGURA 19 - ALGORITMO PARA CALCULAR A CHAVE REFERENTE A UM VETOR X

01. h:=0
02. for k:=1 to |[K] do h:= h(a, + 1) + x;

FONTE: Adaptado de Prins (2009).

Na pratica, o algoritmo pode ser usado (FIGURA 20), por exemplo,

assumindo-se frota prépria, se |K|=4, e a;, = (4,2,3,1), tem-se ¢y = 5% 3 x4 x 2 = 120.

FIGURA 20 - EXEMPLO NUMERICO PARA O CALCULO DA CHAVE REFERENTE A UM VETOR X

Para calcular a chave de X = (4,2,3,1), faz-se: k
h:= h(a, + 1) + %, 1[2[3]4 h)
h(0,0,0) = 0; 0jofo]o 0
h:=0*x(4+1) +4 =4; ololol1 1
h:=4x2+1) +2=14; olol11lo0 2
h:=14*(3+1)+ 3 =59; olol1 11 3
h:=59%(1+1) +1=119; olol2To 4
01021 5
Para calcular a chave de X = (1,0,0,0), faz-se: X olol3lo 6
h:=h(a,+1) + x, olol3l1 7
h(0,0,0) = 0; : : : : :
hi=0x(4+1) +1 =1; ToToTo 24
h:=1x2+1) +0=3; S :
h:=3xB3+1)+0=12; —— —
h:=12x(1+1) +0 = 24; 412131 11$-1=119

FONTE: A autora (2020).

O algoritmo apresentado na FIGURA 21 fornece um algoritmo para
implementacdo do método, utilizando uma matriz Y e um grafo auxiliar # = (X, 4, Z),
embora, H ndo seja gerado explicitamente. X contém n + 1 nés indexados de 0 a n.
A contém um arco (i, /), i <j, se a sequéncia de clientes C;,, para C; apresenta-se
dentro de limites aceitaveis em termos de carga e duracgéo, verificado na linha 4.
Basicamente, para cada né j =1,2,..,n, armazenam-se os custos do caminho
minimo do n6 0 para o n6 j em H, e o predecessor de j neste caminho.

Todos os valores de Y sao inicializados na linha 1: os custos na linha 0 sédo
definidos como 0 e os outros custos como infinito. No final, a solucéo € dada pelo valor
mais barato na linha n de Y. Se todos os valores da linha n ainda tiverem um custo

infinito, o problema é infactivel.
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FIGURA 21 - ALGORITMO PARA O PROBLEMA DO CAMINHO MiNIMO COM RESTRICAO DE

= 2O 00 NO Ob~ N~
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31.
32.

RECURSOS PARA HVRP

Inicializar matriz Y
fori:=1tondo
Wiji=0; Ljj:=0; =i
while (j <=n && W;; < Qpax * 6p)
Wij:= Wi +qc; /Icélculo da carga da rota
if i = jthen L;; := doc; +tc; +dco /[célculo da duracéo da rota
else L;; = L;; — dej_o+de;_,c; +te; +dcjo
if L;j <L=xdp /IC; ... C; correspondem ao arco (i —1,j) em H
forp:=0to yy — 1 with Y;,.Z = w do
k = k|Q; = Qnax /a2 avaliagdo dos veiculos comega pelo tipo
de veiculo de maior capacidade
capacity_excessed:=false
while k > 0 && capacity_excessed==false
if Y,, +1<= a, && (W;; < Q) //verificagdo da disponibilidade de
veiculos do tipo k e carga
Zjj = CF + CVy * L; + max(0, @, — W;;) * wg + max(0, Ly, — L;;) *
wy, /1 célculo do custo rota considerando penalizacdes
h=0,withi=1
h=p
hpew = h + 1 /Icalculo da nova chave para o consumo X

ifZ;+ Y pZ <Yip o Z
Yj-hnew'Z =Z+ Y pZ
Yj‘hnew' p=p
lehnew.i =i=-1
Y}-hnew' k =k
endif
else capacity_excessed=true;
k=k-1
end while
endfor
endif
=i+,
endwhile

endfor
FONTE: A autora (2020).

Na linha 3, inicializa-se valores de carga e distancias. A partir de j = i, todos

os clientes C; sao avaliados para compor a rota desde que a carga total da rota nao

ultrapasse a capacidade do maior veiculo (Q...), conforme linha 4. Em seguida,

calcula-se a nova carga da rota considerando-se o novo cliente j a ser adicionado e

avalia-se a permissibilidade de carga (linhas 5 e 6). Se essa carga for menor que a

permitida (Q = &,), calcula-se a duragéo da rota L;; (linhas 7 e 8). Se a duragéo dessa

rota estiver dentro do limite permitido (L * §p), tem-se um arco (i — 1, j) em H, sendo
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que este arco possui os clientes C; ... (;. Assim, para cada arco (i —1,j) de J{ s&o
inspecionados cada valor de Y, (linha 10). Também se verifica para cada tipo de
veiculo a ser utilizado a sua disponibilidade (a;), e se excede ou ndo a capacidade do
veiculo k. Para isso, inicia-se a avaliacdo por k assumindo os valores do veiculo de
maior carga. Assim, a partir do primeiro veiculo com capacidade inferior a carga
necessaria para a rota, os veiculos com capacidades ainda menores nem chegam a
ser testados.

Na linha 15, o custo da rota é calculado considerando-se as penalizacées,
conforme mencionado (Sec¢éo 3.2.3). Em seguida, realiza-se o calculo da nova chave
para o consumo X. De fato, a linha 17 pode ser computada em 0(1), se apenas
adicionarmos a contribuicdo m; em cada chave associada ao acréscimo do veiculo k
adicionado a x;. Essa contribuicdo pode ser calculada como em (57).

7Tk=|K| =1
K|

T, = l_[(al-+1), k% |K| 7)

i=k+1
Para exemplificar, apresenta-se a FIGURA 22, na qual supde-se que 4 tipos
de veiculos (|K| = 4) estao disponiveis. Partindo da chave inicial h =0, com x =
(0,0,0,0), e supondo os seguintes acréscimos de um veiculo de cada tipo k, com q; =
(4,2,3,1).

FIGURA 22 — EXEMPLO NUMERICO DO CALCULO DA CONTRIBUIGAO m, PARA A CHAVE
ASSOCIADA AO ACRESCIMO DO VEICULO k

k =3:x = (0,0,1,0)

k =1:x = (1,0,0,0)

m =[5 @+ D)=+ D) x(ag+1)* w3 =[]Za; +1) =2, k| my

(a, +1) =3x4x2 =24, hi=0x%(4+1) +0 =0; 1124

hi=0%(4+1) +1 =1; h:=0%(2+1) +0=0; 2|8

hi=1%2+1) +0=3; hi=0+(3+1)+1=1; 312

h:=3+B3+1)+0=12; h:i=1%(1+4+1) +0=2; 4| 1

h:=12%(141) +0 = 24; hi=0+2=2;

h:= 0+ 24 = 24;

k=2: x—(0,1,0,0) k=t=4:x=(0001): Assim,aoseadi.cionarum

m, = [1123(a; + 1) = 8; h:=h(a + 1) + x veiculo do tipo k=1,

h=0*(4+1) +0 =0; h:=0%(4+1) +0 =0; precisa-se .ad|C|onar a

h=0x(2+1) +1=1; hi=0%(2+1) +0=0; chave 24 unidades.
1x(3+1)+0=4; h:=0+x3+1)+0=0;

4x(1+1) +0=8;

h:
h:
h:=0+8=38;

hi=0%(1+1) +1=1;
h:=0+1=1;

FONTE: A autora (2020).
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Na linha 18, avalia-se o custo calculado Z;; somado aos custos dos arcos
anteriores a i em relagdo a Y, .Z. Os valores em Y sdo alterados em caso de

melhoria no custo (linhas 19 a 22). A FIGURA 23 apresenta um algoritmo para extrair

rotas de Y. O procedimento enqueue adiciona cada cliente no final da viagem.

FIGURA 23 - ALGORITMO PARA EXTRAIR AS ROTAS

1. i=n

2. forp=0toy—1withY;,.Z =wdo
3. Yaux = min (Y;,. 2)

4. k=Y. k

5. t:=0

6. Repeat

7. t=t+1

8. =Yy

9. P = Youx: P

10. for k:=i to j do enqueue(trip(t), S,) endfor
11. Youx = Yip

12. ji=i

13. until i=0

FONTE: A autora (2020).

A FIGURA 24 ilustra a aplicacao algoritmo Split para uma sequéncia de 5
clientes S; até Ss. O primeiro grafo mostra os custos dos arcos e as demandas de
cada cliente em parénteses. Todos os clientes tém um tempo de servico idéntico
7;=10, e os pardmetros de penalizagéo sdo w,=10. Considerando-se L = o, e quatro

veiculos disponiveis, sendo que um possui carga de Q, = 10 e trés possuem carga de
Q2 = 5
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FIGURA 24 - ALGORITMO PARA O PROCEDIMENTO SPLIT COM CARGA HETEROGENEA
C3(4)

=lo
165+30 (13)
=0 ) T T,
- - -' &
o _135(6)
90( t: 120 (4) ®100 o
.
-- A

I

a=(13)

e Co e D, =
130 (5) Q) = (10,5)
=n =h
150 (10) |}
—
oale —h

FONTE: A autora (2020).

Os arcos do grafo H sao apresentados e o custo da rota incluindo
penalidades. Por exemplo, a rota atendendo clientes C;, C, e Cs tem uso do veiculo
k =1, um custo de 165 + 30, a penalizagdo de 30 correspondente ao excesso de
carga de trés unidades. A solugao ideal do problema é 170 de distancia e duracao de
260 (30+40+150) considerando-se os tempos de servicos. Ela € composta das trés

rotas seguintes: rota 1 visita C;, rota 2 com as visitas C,, C; e C, e rota 3 visita Cs.

3.2.7 Particionamento de Conjuntos

O procedimento de Particionamento de conjuntos € executado utilizando-se a
lista de rotas armazenadas em Lista_SP. Esta lista € composta por todas as rotas
geradas a cada iteragdo. Uma Lista_SP_auxiliar armazena as melhores rotas obtidas
a cada iteragdo. Assim, se o procedimento de Particionamento de Conjuntos demora
em determinada iteragcdo um tempo superior a um minuto, a Lista_SP é apagada e ela

passa a assumir as rotas da Lista_SP_Auxiliar. A TABELA 7 apresenta as notacgtes

utilizadas.
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Conjuntos e Indices

|4 Todos os vértices; V =VP uve¢

VP ev Depositos; d € {1, ... |VP|}

veev Clientes; i € {1, ...|V¢|}

T Dias do horizonte de planejamento, t € {1, ...|T|}

rER Rotas possiveis para cada dia e depésito; r € {1, ...|R|}

R, €ER Rotas que pertencem ao cliente i;

peEP Padrées de dias; pat € {1, ... |P|}

S Tipo de frota propria (0) ou terceirizada (1); s € {0,1}

K, Tipos de Veiculos; k € {1, ... |K |}

Parémetros

Z, Custo associada a rota r

T Numero total de dias no horizonte de planejamento

fi Frequéncia de atendimento do cliente i ao longo de T

m Numero de veiculos disponiveis em cada dia, cada um com capacidade Q,

n Total de numeros de clientes para visitar

C; O conjunto de dias validos para cada cliente i € {1,...,n}

Variaveis

Y, 1, se arotar € R estiver na solugdo; 0, caso contrario.

Dipat 1 se o cliente i estiver designado ao padrdo de dias pat na solugéo; 0, caso
contrario.

0iq 1, se o cliente i estiver designado ao depdsito d na solugéo; 0, caso contrario.

Qita 1, se o cliente i estiver designado ao dia t e deposito d na solugéo; 0, caso

contrario.

FONTE: A autora (2020).

A formulagao do PPC para o problema é implementada como segue.

Z Z 'Qi,t,d = fl * pi,pat'

teT devD

z -Qi,t,d = fi * ei,depot:

Min z Y, *Z,
TER
DY =0i

VieVeteT,deVP
TER;
vi € V¢, pat € P

Qiea <fi, vieVtpateP
teT devD
Dipat = 1, vi e Ve
pateP

vie V¢ devpb

terT
Z 0,4=1  vieVe
devD
ZYrSmsk, Vs € S,k € K|
TER

Y, € {0,1}, r €R
Q.qa€{01}, i€V-teT,deV?

(38)

(39)

(60)

(61)

(62)

(63)

(64)

(65)

(66)
(67)
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Dipat € {0,1}, i €VC pat €P (68)
0. €{0,1}, i€evVtdeVP (69)

A Funcao Objetivo (58) minimiza a soma dos custos escolhendo a melhor
combinacao das rotas. As restricbes (59) garantem que uma unica rota do subconjunto
R;, esteja associada ao cliente i, caso o0 mesmo esteja designado ao dia t e depésito
d na solucado. As restricdes (60) determinam para todo cliente i e para o padrao de
dias pat que ele pertenga, que as variaveis (;; ; assumam o valor de 1 para todos os
dias t do padrao de dias e para algum depo6sito d selecionados para i, no minimo igual
a sua frequéncia, caso o padrao seja selecionado. As restricées (61) garantem que a
frequéncia de visitas ndo seja ultrapassada para todo cliente i. As restricbes (62)
garantem que cada cliente i seja atendido em apenas um padrdo de dias pat. As
restricdes (63) determinam para cada cliente i e para cada depoésito d, que as
variaveis ;.4 assumam o valor de 1 caso o depdsito d seja selecionado para i
garantindo que o cliente i seja atendido na frequéncia de dias desejada. As restricbes
(64) garantem que cada cliente i esteja associado a apenas um depoésito d. As
restricdes (65) garantem que o numero de veiculos da frota s do tipo k seja menor que
o numero de veiculos disponivel. As restricbes (66) a (69) definem o dominio das

variaveis de deciséo.
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4 RESULTADOS

Este capitulo esta dividido em duas secbes. Na Secao 4.1 apresenta-se uma
descricao da utilizacdo de cada uma das técnicas do KDD, juntamente com a
apresentacao dos devidos testes estatisticos realizados, assim como, os resultados
obtidos. A Secao 4.2 apresenta os resultados computacionais comparativos das

abordagens de solucéo exata e heuristica do problema de roteirizacao.

4.1 PROCESSO KDD

Para a analise, foram considerados inicialmente 500.000 eventos de compras,
realizadas ao longo de trés meses em 22 lojas do varejo, contemplando 322.000
clientes diferentes. A amostra € composta por eventos de compras realizados em sua
maioria por mulheres (52,10%). Em relacao as idades 39,56% dos clientes tem idade
entre 20 e 40 anos, 42,20% apresentam idade entre 40 e 60 anos. Sendo que 17,297%
dos clientes tem mais de 60 anos, conforme pode-se verificar no histograma da
FIGURA 25.

FIGURA 25 - HISTOGRAMA RELACIONADO AS IDADES DOS CLIENTES
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FONTE: A autora (2020).

Também sao apresentadas medidas de posigcao e dispersao para cada uma
das variaveis relacionadas as classes de itens de consumo, conforme apresentado no

Anexo 1. A seguir, técnicas de agrupamento séo apresentadas na Secao 4.1.1, por
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meio da Analise Fatorial para a redugdo de dados por meio da combinacdo de
variaveis, e da Analise de Clusterizacdo, para o agrupamento das observagcdes
relacionadas ao perfil de lojas. Na Secéo 4.1.2 apresentam-se as técnicas preditivas
RLM e RNA, comparativamente, para a criacdo de modelos que expliquem o gasto
gerado pelos clientes. Nas secbes subsequentes, tem-se uma descricdo mais

detalhada das técnicas utilizadas nestas etapas.

4.1.1 Técnicas de Agrupamento
Nesta secdo sao apresentados os resultados das aplicacées das técnicas
ACP e AC.

4.1.1.1 Analise de Componentes Principais (ACP)

A ACP foi utilizada com o propoésito de reduzir o nimero de variaveis
relacionadas a 36 conjuntos de itens de consumo para cada evento de compra. Estes
conjuntos referem-se a uma classificagdo prévia dos produtos das lojas.
Primeiramente, avalia-se a matriz de correlagdo entre essas varidveis, conforme
apresentado na FIGURA 26. Caso todas as correlagdes entre variaveis fossem
inferiores a 0,30, esta técnica teria fortes indicios de nao ser apropriada. O que se
observou, no entanto, a partir desta analise, € que existem valores significativos para

justificar a utilizacao da técnica.
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FIGURA 26 - APRESENTACAO GRAFICA DA MATRIZ DE CORRELAGAO.
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FONTE: A autora (2020).

Dois testes estatisticos foram realizados para avaliar se o conjunto de dados
que compdem a amostra utilizada é adequado ao emprego da analise fatorial. O
primeiro teste realizado foi o de KMO que forneceu o valor de 0,9657, indicando o grau
de explicacao dos dados a partir dos componentes encontrados. Outro teste realizado
foi o teste de esfericidade de Bartlett, que apresentou valor elevado, mostrando-se
altamente significativo a 1% (p < 1%); desta forma rejeita-se a hipétese nula do teste
de que as variaveis sao correlacionadas, indicando que existe relacao suficiente entre
os indicadores para aplicagao da ACP.

A segquir, realizou-se a analise da matriz de correlagdes anti-imagem que
fornece o indice de MSA (TABELA 8). Como todos os valores sédo superiores a 0,5,

nenhuma variavel precisou ser eliminada. Inclusive, os valores obtidos foram em sua
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maioria, muito préximos de 1, o que denotam que as variaveis sdo perfeitamente
previstas sem erro pelas demais variaveis.
TABELA 8 - MEASURE OF SAMPLING ADEQUACY (MSA)

Varigavel MSA Variavel MSA Variavel MSA Variavel MSA Variavel MSA Variavel MSA
Cll 0979 C.17 0873 C3.1 0907 C43 0972 C.5.1 0961 C57 0,929
Cl12 0954 C21 0738 C32 0910 Cd44 0965 C.52 0969 C58 0,976
Cl3 0981 C22 0852 C33 0899 C45 0956 C.53 0973 C59 0985
Cl4 090 C23 0729 C34 0926 C46 0954 C.54 0974 C5.10 0981
CL5 0969 C24 0645 C41 0965 C47 0973 C.55 0937 CS5.11 0925
Cl16 0952 C25 0868 C42 0978 C4.8 0957 C.5.6 0968 C5.12 0,968

FONTE: A autora (2020).

Para se decidir quantos componentes devem ser retidos foram avaliados os

critérios de porcentagem da variancia, da raiz latente (critério de Kaiser) e o critério

do grafico Scree. Observou-se, portanto, que 11 componentes em conjunto explicam

60,29% da variancia total das variaveis utilizadas. Estes resultados podem ser
observados na TABELA 9.

TABELA

9- VALORES DA VARIANCIA TOTAL EXPLICADA

IDENTIFICADOS NA ANALISE FATORIAL

PELOS COMPONENTES

Componente | Desvio- Varidncia explicada (%) Varidancia acumulada (%)
Padréao
1 32,656 0,2962 0,2962
2 122,245 0,04151 0,33775
3 121,124 0,04075 0,3785
4 107,743 0,03225 0,41074
5 102,193 0,02901 0,43975
6 101,186 0,02844 0,46819
7 0,99963 0,02776 0,49595
8 0,9969 0,0276 0,5236
9 0,98648 0,02703 0,55059
10 0,9725 0,02627 0,57686
11 0,96967 0,02612 0,60298
12 0,95962 0,02558 0,62856
13 0,95142 0,02514 0,6537
14 0,94999 0,02507 0,67877
15 0,94269 0,02469 0,70346
16 0,92733 0,02389 0,72734
17 0,92281 0,02365 0,751
18 0,90316 0,02266 0,77366
19 0,89822 0,02241 0,79607
20 0,88251 0,02163 0,8177
21 0,84474 0,01982 0,83752
22 0,81496 0,01845 0,85597
23 0,76494 0,01625 0,87223
24 0,71445 0,01418 0,8864
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Componente | Desvio- Varidancia explicada (%) Varidncia acumulada (%)
Padrao

25 0,68954 0,01321 0,89961
26 0,6618 0,01217 0,91178
27 0,65776 0,01202 0,9238
28 0,64713 0,01163 0,93543
29 0,63348 0,01115 0,94658
30 0,60514 0,01017 0,95675
31 0,57503 0,00919 0,96593
32 0,54712 0,00831 0,97425
33 0,52614 0,00769 0,98194
34 0,49628 0,00684 0,98878
35 0,47045 0,00615 0,99493
36 0,42738 0,00507 100000

FONTE: A autora (2020).

O GRAFICO 1 apresenta o critério de Kaiser no grafico de Scree. Considerou-
se portanto, 11 componentes a serem extraidos, visto que representa uma variancia

acumulada no minimo de 60%, além de satisfazer estes ultimos critérios avaliados.

GRAFICO 1 - GRAFICO SCREE DOS AUTOVALORES VERSUS O NUMERO DE COMPONENTES,
POR ORDEM DE EXTRACAO

Scree Plot
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FONTE: A autora (2020).

Inicialmente gerou-se a matriz de componentes sem rotacao e avaliou-se os
seus componentes. As cargas fatoriais nao rotacionadas podem ser frequentemente

dificeis de interpretar. Portanto, foram realizadas tentativas de diferentes rotacdes
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non

como "Varimax”, "Quartimax"”, "Promax" e "Oblimin" para que fosse utilizada aquela
com resultados mais interpretaveis (Anexo 2). O método de rotacao utilizado foi o
método ortogonal Varimax por simplificar a interpretacdo dos componentes principais.
A FIGURA 27 apresenta as cargas fatoriais, que indicam quanto um componente

explica uma variavel.

FIGURA 27 - REPRESENTAGCAO DA MATRIZ COM CARGAS FATORIAIS APOS A ROTACAO
ORTOGONAL COM METODO VARIMAX E COMUNALIDADES

Cargas Fatoriais
Variaveis PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PCY9 PCl10 PCll Comunalidades

C.I. 031 006 035 004 004 028 003 011 008 003 0,02 0,32
C.12 009 00307 008 015 -002 -005 -0,1 005 -0,02 007 0,55
C.13 021 022 039 -0,09 001 008 003 0,04 -0,05 001 -0,05 0,27
C.14 0,66 -005 035 011 -0,12 0,14 006 003 001 001 -001

C.15 012 008 017 -001 -002)055 006 021 | =02 002 -0,07 0,45

C.L6 0.4 001 -002 007 023 067 0 =02 009 0 007 0,55
C.1.7 001 001 -001 002 0 001 -001 -0,02 002

C21 001l 0 009 -007 003 -004 012 0,11 0,03 -0,02
C22 005 0 004 01 001 004059 012 009 001 0.1
C23 002 001 003 -001 -003 001 008 005 -001 0

C24 0,01 0,03 -0,04 -0,01 0,01 -0,01 -0,13 0 -0,01 -0,04
C.25 0,04 0,02 -0,06 0,09 0,01 0,03 0 0,09 -0,02 0,05

H

C3.1 0,09 007 044 043 -0.12 0 004 -002 004 -001 -0,01 0,41
C32 01 005 0,28 0,36 0,15 [50.26] 0,36 -0.08 0,07 0,57
C33 008 005 0,12 0,04 002 005 008 -0,03 003 -0,0l 0,51
C34 0,12 0 -007 0,03 005 003 00l =003 0 0 0,49

C.4.1 0,09 003 -0,0 004 002 0 0 0 0

C4.2 0,11 006 -0,03 003 002 001 0 0 001
C.4.3 0 001 015 019 00l 002 0 00l 0
C.4.4 0,0 005 -0,04 016 002 003 0 00l 0
C4.5 0,11 003 001 -0,04 001 -001 0 0 002
C.4.6 021 003 -0,11 005 003 00l 0 001 -001
C.4.7 0,12 0,08 - 0,14 003 002 0 001 -001
C.4.8 0,11 0,01 024 003 002 0 -001 -0,04 0,51
C.5.1 0,1 009 032 -0,05 -002 -002 003 -0,01 0,02
C.5.2 0 008 036 003 -0,02 -0,04 004 0 003 0,57
C.5.3 0,05 005 003 011 002 002 0 0 -0,01 0,57
C.5.4 -0,04 005 014 01 0 002 0 0 001 0,5
003 006 026 -0,06 -0,02 -0,02 003 0 0,03 _
-0,04 005 03 001 -001 -001 003 0 0,02
01 0 _-0,15 008 003 004 -003 0 -002 0,51
C.5.8 0,04 004 0,15 -0,03 -0,01 -001 001 0 0,02 0,58
C.5.9 009 009 003 01 00l 00l 00l 0 0 0 —
C.5.10 0,58 02 -0,01 002 002 017 004 005 -0,02 0,01 -0,02 0,41
Cs5.11 022 0,08 006 002 002 001 -001 002 0 00l 0,56
C.5.12 0,11 003 008 034 -0,11 -0,03 -0,02 002 -0,01 0,02 0,55

FONTE: A autora (2020).
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Com base na FIGURA 27, as variaveis C.1.1, C.1.3, C.1.5, C.2.2, C.3.1, C.3.4
e C.5.10, no entanto, obtiveram explicagdes menores que 50%. As variaveis C.1.5,
C.2.2, C.3.4 e C.5.2 apresentam, todavia, associagdes positivas a determinados
componentes superiores a 50%. Em relacao as variaveis restantes, testou-se a adigao
de mais componentes, que nao implicaram em uma contribuicdo com um ajuste mais
significativo. Porém devido ao tamanho da amostra ser muito superior a 350 (como
sugere a TABELA 1), as cargas fatoriais obtidas podem ser consideradas
significativas. Assim, estas variaveis com proporcao de variabilidade explicada acima
de 30% foram relacionadas aos componentes principais.

Tendo em vista que os componentes podem ser representados pelo
relacionamento linear das variaveis, os componentes determinantes para em relagcéao
ao consumo de itens dos clientes podem ser expressos pelas seguintes equacgdes
(70) a (80).

CP; =086%C.45+085%(C.41+084%C.42+084%C.4.6+0,8*C(C.4.4 (70)
+0,79%(C.59+0,76 xC.4.7+ 0,73 C.5.3+0,71%C.4.3+ 0,71
*(C.51+0,71%C.58+ 0,66 *C.1.4+ 0,64 * C.5.4 + 0,64
*(C.512+0,61xC.5.6+0,61*C.52+ 0,58 % (C.5.10

CP, = 0,71 % C.5.11 + 0,68 * C.5.7 + 0,61 x C. 5.5 (71)

CP; = 0,70 x C.1.2 + 0,44 * C.3.1 + 0,35 * C. 1.1 + 0,39 = C. 1.3 (72)
CP, = 0,69 % C.3.3 + 0,68 * C.3.4 (73)

CPs = 0,62 % C.4.8 (74)

CPy = 0,67 * C.1.6 + 0,55 = C. 1.5 + 0,36 C. 3.2 (75)

CP, = 0,59 % C.2.2 + 0,82  C. 2.4 (76)

CPy = 0,89 % C. 2.5 (77)

CPy = 0,89 % C.2.1 (78)

CPy, = C.1.7 (79)

CPy, = 0,98 * C.2.3 (80)

A interpretacao e nomeacgao dos componentes por meio das cargas fatoriais

€ a ultima etapa da técnica de analise fatorial. A comecar por:
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e (P, refere-se a itens de necessidade basica, como acgucar, arroz,
azeites, cafés, farinaceos, feijao, temperos, leite, chas, biscoitos,
massas, queijos, frutas e hortalicas, alimentos congelados, agcougue,
frutas e hortalicas, ovos limpeza, bebidas frias como agua, chas,
cervejas, energéticos, isotdnicos, itens de limpeza de casa, de
perfumaria e higiene pessoal;

e (P, esta relacionado a um conjunto de itens do setor alimenticio de
pereciveis como itens de confeitaria, padaria e rotisseria. Dentre os itens
relacionados estao os paes, biscoitos, bolos, dentre outros.

e (P, refere-se a roupas e calcados;

e (P, esta relacionado a itens de maior valor como eletrodomésticos e
eletroportateis como por exemplo: bebedouros e purificadores, ar-
condicionado, fogdes, etc.;

e (P: esta relacionado a itens de consumo de itens de consumo menos
frequentes, como itens para jardim como vasos, ferramentas, plantas e
flores. Também contém itens como cama mesa e banho, cortinas e
tapetes. Além de ferragens, ferramentas (elétricas, hidraulica,
iluminagao) acessoérios para automoveis. Por fim, neste grupo ainda se
encontram itens relacionados a animais como alimentos, acessoérios;

e (P, esta relacionado ao setor de livraria, como (papelaria, cadernos,
maletas/bolsas/malas) e brinquedos;

e (P, refere-se a secao de musica, CDs e DVDs;

e (Pg refere-se a equipamentos de informatica, como games, hardware e
impressoras;

e (P, refere-se a vinhos e destilados;

e (P, refere-se a aparelhos de DVDs, radios, televisores, conjunto de
som; além de itens de puericultura;

e (P;,estarelacionado a itens de telefonia como celulares.

Os componentes com os itens referentes estao representados na FIGURA 28.
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FIGURA 28 - REPRESENTACAO DOS ITENS RELACIONADOS AOS COMPONENTES
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FONTE: A autora (2020).

Em seguida, com a obtencdo dos escores das componentes principais,
substituiu-se as variaveis originais relacionadas a itens de consumo pelas
componentes principais e realizou-se a AC a fim de se classificar as lojas de acordo

com os itens vendidos.

4.1.1.2 Analise de Clusterizagéao (AC)

A AC visou o agrupamento das 22 lojas pertencentes ao mesmo grupo. Para
esta analise, parte-se do pressuposto de que caracteristicas de padrdées de consumo
de itens das lojas possam ser usadas para separa-las em classes. O objetivo principal
desta analise consiste em determinar em qual cluster se insere cada uma das lojas,
permitindo avaliar algumas caracteristicas semelhantes de sua atuagdo em funcao do
que a loja pode oferecer e do tipo de perfil de consumidores que a acessam. Por meio
da analise dos resultados, verificou-se que cinco clusters foram formados em funcao

dos 11 componentes definidos na modelagem da ACP, como mostra a FIGURA 29.
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FIGURA 29 - DENDROGRAMA DOS CLUSTER FORMADOS
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FONTE: A autora (2020).

A TABELA 10 apresenta a descricao das caracteristicas dos grupos em
porcentagem para facilitar a analise. A coluna “Soma” apresenta a contribuicdo em

termos de quantidade vendida de cada uma das classes.

TABELA 10 - DESCRIGCAO DOS GRUPOS

CSLEASS' GRUPOS CP4| CP |CP;|CP,|CP5|CPs|CP;|CPg|CPo|CP1o|CP1, P.ﬁz'f' sg/':')'A
1 9 36%)| 9% [ 0% [ 0% [ 1% [ 0% [0%[0% [ 1% | 0% [ 0% | G | 36%
2 10, 15 22%| 7% [ 0% [ 0% [1%[0%[0% 0% [0% [ 0% [ 0% | G [ 23%
3 3,6,11,12, 13 17%[17%|26%|21%|17%]17%[10%[22%[15%|21%[23%| G | 17%
4 517,22 15%| 4% [ 0% [ 0% | 0% | 0% [ 0% [ 0% [ 0% | 0% | 0% | P | 15%
5 [1,2,4,8.16,7,14,18,19,20,21 [9% [10%| 3% | 1% | 9% [10%| 9% | 0% 8% | 5% | 0% | P | 9%

Nota: *G refere-se a lojas de Grande porte, enquanto P refere-se a lojas de Pequeno porte. FONTE: A
autora (2020).

Realizou-se também a representacdo dos clusters em duas dimensdes,
conforme pode-se observar na FIGURA 30. E interessante observar que a loja 17
encontra-se mesclada a Classe 3 e 4. Isso ocorre porque embora seja considerada
uma loja de pequeno porte, ela apresenta uma quantidade vendida superior a loja 6
por exemplo, que é considerada de grande porte. No entanto, ela esta na classe 4 por

compartilhar de restricdes fisicas de espaco assim como as outras lojas do seu grupo.
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FIGURA 30 - REPRESENTACAO DOS CLUSTER FORMADOS
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These two components explain 89.02 % of the point variability.

FONTE: A autora (2020).

A seguir apresentam-se os aspectos mais determinantes de cada uma das

classes:

Classe 1: composta de apenas pela loja 9. A loja 9 desponta como uma
das lojas mais completas em termos de quantidade e variedade de
produtos da rede. Esta loja tem uma saida de produtos trés vezes maior
a média de vendas das lojas de pequeno porte. Conforme pode-se
observar na TABELA

quantidade de produtos vendidos da rede.

10, ela tem representatividade de 36% da

Classe 2: composta por 2 lojas de grande porte (lojas 10 e 15), tem
representatividade de 23% do total de itens comercializados. O que se
observa é que estas lojas assim como a classe 1, concentram-se
vendas de itens de necessidade basica, como alimentos, itens de
higiene pessoal, de limpeza de casa, perfumaria, itens de confeitaria,
padaria e rotisseria. Ou seja, itens de menor valor agregado, ao se

comparar com itens comercializados na Classe 3 a seguir.
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e Classe 3: composta por 5 lojas de grande porte, tem representatividade
de 17% do total de itens comercializados. Pode-se observar que este
grupo apresenta um indice maior de produtos comercializados que
possuem uma maior margem de contribuicdo. Por exemplo, itens
pertencentes aos componentes: CP, (eletrodomésticos e
eletroportateis) com 21%; CP; (equipamentos de informatica, como
games e impressoras) com 22%, CP, (vinhos e destilados) com 15%;
CP,, (radios, televisores, itens de puericultura) com 21%; e CP,; (itens
de telefonia como celulares) com 23%.

e Classe 4: composta por 3 lojas de pequeno porte, tem
representatividade de 15% do total de itens comercializados. E de
forma semelhante as classes 1 e 2 comercializam em sua maioria itens
de menor valor agregado.

e Classe 5: composta pelo maior numero de lojas (11 lojas) e que
apresentam a menor representatividade (9%) do total de itens
comercializados. Assim como a Classe 4, esta classe é constituida por
lojas menores de pequeno porte. O que distingue esse grupo do
anterior € o fato de haver a contribuicao de mais componentes (CP;,
CP,, CPs, CPg, CP,, CPy e CPyy).

A representacdo geografica das lojas, bem como sua localizagdo, esta
descrita na FIGURA 31.
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FIGURA 31 - REPRESENTACAO DAS 22 LOJAS LOCALIZADAS NO MUNICIPIO DE CURITIBA
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FONTE: A autora (2020).

4.1.2 Técnicas de Predigcao

Nesta secdo sdo apresentados os resultados das aplicacdes das técnicas
RLM e RNA, cujo objetivo consiste na tarefa de predigcdo de gastos de clientes em

determinadas lojas a partir de suas caracteristicas e preferéncias.

4.1.2.1 Regressao Linear Multipla (RLM)

Para a utilizacdo do método forward stepwise, utilizou-se a estatistica t (p-
valor) com 95% de confianga. Para a classe de lojas 1, o primeiro modelo de regressao
multipla gerado foi ajustado e obteve p-valor de 2,2e-'6 para o teste F, que denota que
as variaveis do modelo foram significativas conjuntamente. No entanto, o teste de
Shapiro-Wilk para os residuos rejeitou a hipétese de normalidade dos residuos (W =

0,84005, p-value < 2,2e'%). O teste de Anderson-Darling apresentou valores A =
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36,257, p-value < 2,2e7'8, reforcando a hipétese de que os dados ndo seguem
distribuicado normal. O teste de Durbin-Watson, por sua vez, foi de DW = 2,0097, e p-
valor =0,5554, constatando-se a nao rejeicao da hipétese nula, indicando a correlagcao
serial ou dependéncia dos residuos.

Hair et al. (2009) ressaltam que os testes de significAncia como o de Shapiro-
Wilks sdo muito sensiveis em amostras grandes (que excedem 1000 observacoes).
Assim, uma alternativa é a utilizacdo de testes graficos para avaliar o grau real de
desvio da normalidade. Na FIGURA 32, percebe-se que os valores dos residuos nao

estao perfeitamente em uma reta (quantil-quantil), indicando a falta de normalidade.

FIGURA 32 - REPRESENTAGAO GRAFICA DOS RESiDUOS VERSUS VALORES AJUSTADOS,
QUANTIL QUANTIL DA NORMAL, RESIDUOS VERSUS LEVERAGE
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FONTE: A autora (2020).

Devido a isto, procedeu-se uma transformacdo de dados visando a

modificacdo de alguma variavel de modo a corrigir as violagdes das suposicdes
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estatisticas e/ou melhorar as relagbées entre as variaveis. Fez-se tentativas de
transformacgdes tanto na variavel dependente quanto nas variaveis independentes
monitorando melhorias obtidas. Na FIGURA 33 apresentam-se o histograma da
variavel gasto original, seguido de transformacdes de aplicacao de raiz-quadrada,
logaritmica e por fim a Box-Cox. Essa ilustracao € importante, pois a definicao da
melhor forma funcional &, por vezes, uma questao empirica a ser decidida a favor do

melhor ajuste de variaveis.

FIGURA 33 - HISTOGRAMA DA VARIAVEL DEPENDENTE EM RELAGAO AS FUNCOES DE

TRANSFORMACAO
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FONTE: A autora (2020).

Para cada uma das transformacdes, foram avaliados os testes de
normalidade, cujos valores estdo descritos na TABELA 11. Pode-se observar que
para o teste de Shapiro-Wilk realizado para a variavel dependente, apenas a
transformacdo Box-Cox nao teve a hipétese de normalidade dos residuos rejeitada

(0,3208> a = 0,05). Da mesma forma, para o teste de Anderson-Darling, o p-valor foi
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maior do que o nivel de significancia (0,5016> a = 0,05), o que permite concluir que

os dados seguem a distribuicdo normal.

TABELA 11— TESTES DE NORMALIDADE PARA A VARIAVEL DEPENDENTE

Teste Original, Raiz Quadrada, | Logaritmo, Box-Cox,
[p-valor] [p-valor] [p-valor] [p-valor]

Shapiro-Wilk W =0,80229, | W=0,96239, | W=0,97421, | W= 0,99765,
[2,2e-16] [1,788e-13] [1,111e-10] [0,3208]

Anderson-Darling 40,835, A=6,3131, A=48096, | A=0,33955,
[2,2e-16] [1,649e-15] [6,502e-12] | [0,5016]

FONTE: A autora (2020).

Assim a transformacéo de Box-Cox foi adotada para a variavel dependente,
com o valor étimo para transformacgao sendo 1 = 0,2. Apos a transformacao 6tima de
Box-Cox, realizou-se uma nova analise com a variavel transformada. Na TABELA 12,
tem-se as estimativas dos parametros do modelo ajustado com a variavel
transformada. Rememora-se que o valor-p abaixo de 5% indica a rejeicao da hipotese
nula de que o coeficiente da variavel em analise € igual a zero. Os valores dos
coeficientes, por sua vez, estimam o impacto de cada variavel no valor gasto pelo
consumidor em determinada loja. Um coeficiente de valor maior indica uma variavel

que favorece ao consumidor gastos maiores.

TABELA 12— AJUSTE DO MODELO DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA UTILIZANDO STEPWISE
PARA CLASSE 1 (DADOS TREINAMENTO)

Parametros | Coeficientes Erro padrao | Estatisticat | Valor-p

(Intercepto) 7,988 0,1765 45,263 <2e16
SEX -3,761 0,1645 -2,286 0,02249

DISTANCE | -0,00008006 | 0,00002587 -3,095 0,00204
F_1 0,05317 0,004027 13,203 <2e16
F_2 -0,04232 0,01447 -2,924 0,00356
F_4 1,347 0,6353 2,120 0,03435

FONTE: A autora (2020).

Conclusbdes que podem ser tiradas quanto ao modelo 1, € que a variavel
“SEX”, que refere-se ao género do cliente, apresentou significancia relacionando-a ao
valor gasto. Visto que ela tem ponderagao negativa, conclui-se as mulheres tendem a
gastar mais do que os homens nestas lojas. Além disso a variavel “DISTANCE” sendo

também negativa denota que pessoas que moram mais longe da loja tendem a fazer
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compras com maiores gastos do que pessoas que moram mais préoximas a loja em
que a compra foi efetuada. Além disso, dentre as 11 classificacbes de produtos
possiveis, os clientes com preferéncias pelos produtos do tipo 1, 2 e 4 representam
aqueles com maiores gasto.

A equacao de RLM que descreve a relacao entre o valor gasto pelo cliente em

relacdo as variaveis independentes escrita por (81).

Expenditure®? — 1
0,2

= 7,988 — 3,761 x SEX — 0,00008006 * DISTANCE + 0,05317  (81)
* Fl - 0,04232 * F2 + 1,34’7 * F4

O valor de R arredondado de 0,5433, o que mostra uma correlacdo moderada.
Este valor representa a proporgéo dos dados que sédo explicados por meio do conjunto
de variaveis explanatérias selecionadas. O coeficiente de determinagéo muiltipla (R?)
foi igual 0,2952 e o R? ajustado foi 0,2907. O teste F (66,5) apresentou p-valor<2,2e
16 que indica que o modelo é significativo como um todo.

O teste de Shapiro-Wilks para os residuos nao rejeitou a hipotese de
normalidade dos residuos (W = 0,99773, p-valor = 0,3498). Da mesma forma, o teste
de normalidade de Anderson-Darling, apresentou resultados de A = 0,24627, e p-valor
= 0,756, que significa nao rejeitar a hipétese nula de que os dados seguem uma
distribuicdo normal. O teste de Durbin-Watson também nao rejeitou a hipétese nula,
(DW = 2,0189, p-valor = 0,6065), indicando que a transformacao de Box-Cox corrigiu
as suposi¢cées do modelo de regressdo. Assim, na FIGURA 34 apresenta-se uma
analise grafica dos residuos e por meio dela é possivel verificar que houve melhora
no ajuste da distribuicdo aos dados e que existe alguns pontos identificados que

podem ser importantes e interferir na analise.
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FIGURA 34 - REPRESENTAGCAO GRAFICA DOS RESIDUOS APOS TRANSFORMACAO DE BOX-

COX
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FONTE: A autora (2020).

Os graficos de diagnéstico apresentam os residuos de quatro maneiras
diferentes. O primeiro grafico € um grafico de dispersdo dos valores de residuos
versus valores ajustados. Usado para verificar as suposi¢cdes de relacionamento
linear. Idealmente, o grafico residual ndo mostrara nenhum padrao ajustado. Pode-se
observar em evidéncia os pontos 743 e 541, que acabam por deslocar a linha
vermelha da horizontal em zero. Esses pontos foram analisados e ndo ha motivos
evidentes para descarta-los da amostra. Vale ressaltar que ha muito mais pontos com
valores mais baixos € uma escassez de pontos séo valores ajustados muito altos,
essa alteracdo de densidade de pontos do grafico, torna a interpretagao mais dificil.

O segundo grafico (QQ-normal) mostra como a distribuicdo de residuos se
encaixa na distribuicdo normal. Isso representa os residuos padronizados em relagéo

aos quantis normais teoricos. O que se pode observar € que todos os pontos caem
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aproximadamente nessa linha de referéncia, o que reafirma a suposicdo de
normalidade.

O terceiro apresenta (Scale-Location), um Grafico de Escala-Localizacao,
utilizado para verificar a homogeneidade da varidncia dos residuos
(homoscedasticidade). E essencialmente um grafico de dispersdo de residuos
normalizados com raiz quadrada absoluta e valores ajustados, com uma linha de
regressado baixa. A linha horizontal com pontos igualmente dispersos € uma boa
indicacao de homoscedasticidade. Pode-se observar que a variabilidade (variancias)
dos pontos residuais aumenta com o valor da variavel de resultado ajustado,
sugerindo variagdes nao constantes nos erros residuais (ou heterocedasticidade).

O quarto grafico mostra quais pontos tém maior influéncia na regressao (pontos
de alavancagem). Qualquer coisa fora do grupo e fora das linhas "Distancia de Cook"
pode ter um efeito influente no ajuste do modelo. Esses pontos também foram
verificados e nao apresentaram motivos evidentes para descarta-los da amostra.

Os valores de erros para os valores de teste sdo MAE=119,1538 e MSE
=214,2868. Os mesmos passos aplicados para a Classe 1 sao replicados para as
outras classes. Iniciando pelo procedimento o Stepwise Backward com 95% de
confiangca. Os parametros de ajustes dos modelos para as Classes 2 a 5 estao
descritos nas TABELA 13, TABELA 14, TABELA 15 e TABELA 16, respectivamente.
Para cada analise, avaliou-se as possiveis transformagées de variaveis para atender
suposicdes da analise de regressao. A equacao de RLM que descreve a relagéo entre
o valor gasto pelo cliente em relacao as variaveis independentes para a Classe 2 pode
ser escrita por (39). A equacao de RLM que descreve a relagao entre o valor gasto
pelo cliente em relacédo as variaveis independentes para a classe 5 de lojas, pode ser
escrita pela equacgéao (82).

Expenditure®® —1
0,10
= 5,387 — 0,00003414 * DISTANCE + 0,03282 * F1 — 0,02472
*F2+4+09188 x F4 4+ 1,312 F10 + 1,274 « F11

(82)

TABELA 13— AJUSTE DO MODELO DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA UTILIZANDO
STEPWISE PARA CLASSE 2

Parametros | Coeficientes | Erro padrao | Estatistica ¢t | Valor-p
(Intercepto) | 6,414 131,4 48,802 <2e6
SEX -0,4064 126 -3,226 0,00131
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Parametros | Coeficientes | Erro padrao | Estatistica t | Valor-p
DISTANCE -0,00003825 | 0,001879 -2,035 0,04214
F_1 0,03135 0,002399 13,066 <2e716
F_9 0,121 0,04757 2,543 0,01118

FONTE: A autora (2019).

A equacéao de RLM que descreve a relagao entre o valor gasto pelo cliente em

relacdo as variaveis independentes para a classe de lojas 3, pode ser escrita por (83).

Expenditure®? — 1
0,2

(83)

= 6,414 — 0,4064 « SEX — 0,00003825 * DISTANCE + 0,03135
*F 1+0,121«F_9

TABELA 14 — AJUSTE DO MODELO DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA UTILIZANDO
STEPWISE PARA CLASSE 3

Parametros | Coeficientes Erro padriao | Estatistica t Valor-p
(Intercepto) 6,234 0,1314 47,460 <2e16
SEX -0,3168 0,1254 -2,527 0,011706
DISTANCE | -0,00004805 | 0,00001367 -3,516 0,000463
F_1 0,04412 0,002635 16,741 <2e16
F_3 0,1961 0,09395 2,087 0,037225
F_4 1,442 0,2977 4,844 1,53e-06
F_11 0,9246 0,4525 2,043 0,041339

FONTE: A autora (2019).

A equacao de RLM que descreve a relagao entre o valor gasto pelo cliente em

relacao as variaveis independentes para a Classe 4 de lojas, pode ser escrita por (84).

Expenditure®°

-1

0,10

(84)

= 5,869779 — 0,008491 * AGE — 0,046912 x INCOME
+0,032452 « F_1—0,027620 x F_2 + 0,853796 * F_4
+0,901839 =« F_10

TABELA 15— AJUSTE DO MODELO DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA UTILIZANDO

STEPWISE PARA CLASSE 4
Parametros | Coeficientes | Erro padrao | Estatisticat | Valor-p
(Intercepto) | 5,869779 | 0,193868 30,277 <2e-16
AGE -0,008491 | 0,003455 -2,458 0,014192
INCOME -0,046912 | 0,020357 -2,305 0,021452




Parametros | Coeficientes | Erro padrao | Estatisticat | Valor-p
F_1 0,032452 0,002463 13,177 <2e-16
F_2 -0,027620 | 0,006902 -4,002 6,88e-05
F_4 0,853796 | 0,254608 3,353 0,000836
F_10 0,901839 | 0,348494 2,588 0,009835

FONTE: A autora (2019).
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A equacao de RLM que descreve a relacao entre o valor gasto pelo cliente em

relacdo as variaveis independentes para a classe 5 de lojas, pode ser escrita por (77).

Expenditure®t® — 1

0,10

= 5,387 — 0,00003414 * DISTANCE + 0,03282 * F_1

—0,02472+F_2+0,9188* F_4+ 1,312 F_10 + 1,274 * F_11

(89)

TABELA 16 = AJUSTE DO MODELO DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA UTILIZANDO
STEPWISE PARA CLASSE 5

Parametros | Coeficientes | Erro padrao | Estatisticat | Valor-p
(Intercepto) 5,387 0,0927 58,100 <2e-16
DISTANCE | -0,00003414 | 0,0000115 -2,981 0,00296
F_1 0,03282 0,00271E 12,104 <2e18
F_2 -0,02472 0,00951 -2,600 0,00949
F_4 0,9188 0,301 3,050 0,00236
F_10 1,312 0,452 2,906 0,00376
F_11 1,274 0,585 2,179 0,02963

FONTE: A autora (2019).

As estatisticas utilizadas para diagnostico das suposi¢cdes exigidas para a

analise de regressao foram avaliadas para cada classe estdo descritas na TABELA

17. Os resultados mostram que apoés a transformacdo de Box-Cox os modelos

atendem aos pressupostos de normalidade com significancia de 5% para os testes de

Shapiro-Wilk e de Anderson-Darling. Da mesma forma,

todos os modelos

apresentaram a confirmacgao para todas as classes da independéncia dos residuos

pelo teste de Durbin-Watson.

TABELA 17 — RESULTADO DAS ESTATISTICAS ANALISADAS DOS RESIDUOS PARA CADA

CLASSE
Estatistica Classe 1 Classe2 Classe3 Classe4 Classe 5
Transformacao de Box-Cox (1) 0,2 0,15 0,10 0,10 0,10
Shapiro-Wilk (SW) 0,99773 0,99768 0,99748 0,99736 0,99771
p-valor 0,3498 0,3301 0,2605 0,2252 0,3419
Anderson-Darling (AD) 0,24627 0,40216 0,70382 0,30403 0,34986
p-valor 0,756 0,3576 0,06594 0,5705 0,4724
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Estatistica Classe 1 Classe2 Classe3 Classe4 Classe5
Transformacédo de Box-Cox (1) 0,2 0,15 0,10 0,10 0,10
Shapiro-Wilk (SW) 0,99773 0,99768 0,99748 0,99736 0,99771
p-valor 0,3498 0,3301 0,2605 0,2252 0,3419
Anderson-Darling (AD) 0,24627 0,40216 0,70382 0,30403 0,34986
Durbin-Watson (DW) 2,0189 1,9487 1,9674 2,0744 1,921
p-valor 0,6065 0,234 0,3223 0,855 0,1315

FONTE: A autora (2019).

Ja a analise de variancia, contida na TABELA 18, mostrou que os modelos
sao significativos, rejeitando-se a hipétese de nao haver regressao. Por fim, para cada
modelo proposto para cada classe, apresentam-se os coeficientes de correlagdo (R)
e de determinacéo (R?). Os coeficientes de correlagées indicam a forca de associagéo
entre duas métricas. Pode-se observar que as correlagbes obtidas em todos os

modelos foram moderadas.

TABELA 18 — ANALISE DE VARIANCIA DO AJUSTE DOS MODELOS E MEDIDAS DE ERROS PARA
CADA CLASSE

Descricao Classe1l Classe2 Classe3 Classe4 Classe5
Coeficiente de Correlagéo 0,5433 0,4780 0,5671 0,5073 0,5309
R? (coeficiente Correlacdo ao quadrado)  0,2952 0,2285 0,3216 0,2574 0,2819
R? ajustado 0,2907 0,2323 0,3165 0,2518 0,2765
Estatistica F 66,5; 60,15; 62,65; 45.81; 51,89;
<2e-16 <2e-‘|6 <Ze-16 <2e-16 <2e-16
Graus de Liberdade Residuos 794 795 793 793 793
Soma dos Quadrados dos Residuos 2,319 1,752 1762 1,343 1,394
MAE - Dados Treinamento 120,8408 90,95608 94,44668 84,8366 93,328
RMSE — Dados Treinamento 196,4526 154,0401 169,5457 149,4973 164,812
MAE - Dados Teste 119,1538 90,95608 133,0105 90,65113 107,689
RMSE — Dados Teste 2142868 154,0401 324,3399 150,4197 212,473

FONTE: A autora (2020).

Embora o MAE seja importante para a interpretacao dos erros, o RMSE deve
ser mais Util quando erros grandes sao particularmente indesejaveis, pois o RMSE
atribui um peso relativamente alto a eles. Assim, em relacdo a essa métrica, pode-se
observar que as RNAs apresentaram desempenho superior ao método de RLM para

todas as classes.
4.1.2.2 Redes Neurais Artificiais (RNA)

A arquitetura da rede, com topologia Perceptron de Multiplas Camadas

(MultiLayer Perceptron - MLP) feedforward apresentou uma camada de entrada de 16
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nés, constituido pelas 11 variaveis de itens de preferéncia, obtidas na ACP, além de
variaveis como o sexo, idade, renda, endereco do cliente, distancia até a loja. Para
cada classe de lojas o numero de variaveis de entrada pode variar de acordo com os
produtos consumidos representados pelos componentes de cada uma.

A determinacao do numero de neurbénios na camada intermediaria deve ser
analisada levando-se em conta que considerar poucos neurdnios pode levar a uma
capacidade de generalizagdo maior, embora pode simplificar demais o modelo. Ja o
uso de muitos neurbnios pode introduzir uma complexidade que o problema nao
possui, e fazer com que a rede fique muito restrita, e propensa a overtraining, ou seja,
pode levar a uma superespecializacdo da rede e a uma perda da capacidade de
generalizagdo. Assim, foram realizados testes considerando até duas camadas
escondidas, variando-se o numero de neurdnios de 1 a 30. A camada de saida é
composta por um uUnico neurdnio que fornecera o valor do gasto da compra. A taxa de
treinamento foi considerada como 0,001, baixa o suficiente para evitar divergéncia.

A nomenclatura das redes é feita de forma que se identifiquem as camadas
de entrada, a primeira e a segunda camadas ocultas, e por fim, a camada de saida.
Como exemplo tem-se a rede 15E12N22N1, a qual apresenta 15 neurbnios na
camada de entrada, 12 neurbnios na primeira camada oculta e 22 neurdnios na
segunda e um neurdnio na camada de saida. Vale destacar que esta foi a rede que
apresentou o melhor resultado de teste, ou seja, melhor capacidade de generalizacéo,
para a Classe 1 de lojas. O mesmo procedimento é realizado para as demais classes
de lojas, e os resultados estdo apresentados na TABELA 20.

A FIGURA 35 apresenta para uma analise do impacto do tempo de execucgéao
de redes de acordo com sua complexidade, ou seja, de acordo com um numero maior
de neurdnios e/ou camadas escondidas. O que se pode observar é que o tempo
aumenta de acordo com o aumento da complexidade da rede, as redes mais
complexas nao passam de 56 segundos. Porém, a correlagcdo de Pearson embora
tenha uma tendéncia de aumentar conforme a complexidade da rede, nao apresenta
essa relacao de forma estritamente linear. Isto significa que boas correlagcées podem

ser obtidas com redes mais simples também.



FIGURA 35 - TEMPOS DE EXECUGAO
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FONTE: A autora (2020).

Os testes empiricos para a escolha do nimero de nés da camada oculta foram

realizados considerando-se 1.000.000 como o numero maximo de iteragdes. Na

TABELA 19 sao apresentadas as configuragdes de redes que obtiveram os melhores

desempenho, dentre as varias testadas, por apresentarem os menores RMSE tanto

no treinamento como no teste. Na TABELA 20 sao apresentados os valores de RMSE

e MAE, tanto do conjunto de treinamento, quanto do conjunto de testes.

TABELA 19 - RESULTADO DAS CONFIGURACOES DE REDES COM MELHORES
PERFORMANCE
TREINO TESTE Tempo

REDE R* R2** RMSE MAE RMSE MAE (s)
15E12N22N1 | 0,96224 | 0,92591 55,37083 | 37,73205 |147,87727 |103,32063 | 14,89
15E5N8NI 0,80417 |0,64669 120,81593 |81,44536 | 148,27907 |101,56257 |4,75
I5E4N15NI1 0,84920 |(0,72114 107,36269 | 71,60006 |150,22863 |104,11828 |8.,85
ISE23N13N1 [0,97012 |0,94113 49,34457 | 32,79761 |152,06031 |112,07386 | 18,9
ISE14N25N1 [ 0,97819 |0,95686 42,23861 |28,82912 | 152,111 109,18146 |24,67
1SE9NON1 0,89242 | 0,79641 91,72667 |61,51668 |152,36581 |100,60649 | 8,88
I5E6N30N1 0,90255 |0,81460 87,53773 60,2891 152,37193 | 105,57912 |25,98
I5E6N26N1 0,93332 |0,87109 73,08123 | 54,20605 | 152,48339 |106,38594 |22,25
I5E4NI8N1 0,85316 |0,72788 106,02802 |72,50861 |152,54336 |102,35525 |12,54
ISE18N26N1 |0,97417 |0,94901 4591173  |31,43276 |152,66789 |108,06258 | 19,24
ISE16NI9N1 |0,96853 |0,93805 50,63607 [34,91651 |152,94336 |103,8473 |19
I15E5N24N1 0,90377 |0,81680 87,17338 |61,06048 |152,99433 |107,57201 |37,18
I5E7NONI 0,88395 |0,78137 95,11205 |68,19886 |153,21854 |105,47496 |8.,41
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TREINO TESTE Tempo
REDE R* R2** RMSE MAE RMSE MAE (s)
I5E29N6N1 0,97193 |0,94465 47,87208 | 31,093 153,27735 |106,21085 | 13,82
I5E5NSNI 0,81526 | 0,66465 117,70049 | 80,87267 | 153,42817 | 104,24858 | 9,4

Nota: *Correlagéo de Pearson. **Coeficiente de Determinagéo.
FONTE: A autora (2020).

Pode-se observar que a configuragdo de rede 15E12N22N1 teve a melhor
correlacao de Pearson com 0,96224, o que representa um coeficiente de
determinacao de 0,92591, que representa o grau de ajuste com os dados de treino.
Em relacédo aos erros de teste, esta rede apresentou os melhores resultados com
RMSE de 147,87727 e MAE de 103,32063. A fim de visualizar a diferenca de erros de

treinamento e teste para esta rede, apresenta-se a FIGURA 36.

FIGURA 36 - VALORES OBSERVADOS E ESTIMADOS DA REDE 15E12N22N1

Real vs Predicted - Train Data Real vs Predicted - Test Data

700
600
500
400
300
200
100

1200
1000
800
600

Real Values
Real Values

400
200

600 1400

1000

Predicted Values

Predicted Values

FONTE: A autora (2020).

A rede 15E12N22N1 com 12 neurdnios na primeira camada oculta e 22
neurbnios na segunda, apresentou o melhor resultado de teste, ou seja, melhor
capacidade de generalizacdo. A FIGURA 37 apresenta a representacao da rede e no

Anexo 3 apresenta as demais redes para as classes 2 a 5.
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FIGURA 37 - REPRESENTAGCAO DA REDE 15E12N22N1 — CLASSE 1
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FONTE: A autora (2020).

O mesmo procedimento é realizado para as demais classes de lojas, e os

resultados estdo apresentados na TABELA 20.

TABELA 20 = RESULTADOS DE TREINO E TESTE PARA AS RNAS

Classes TREINO TESTE ;I'se)mpo
REDE R* R2** RMSE MAE RMSE MAE
1 15E12N22N1 | 0,96224 | 0,92591 | 55,37083 | 37,73205 | 147,87727 | 103,32063 14,89
2 14E27N3N1 0,86477 | 0,7478 79,23064 | 53,30499 | 148,69015 | 100,74604 1,6
3 15E8N8N1 0,8796 0,7737 | 80,03575 | 57,67117 | 146,6951 92,88676 2,38
4 15E5N4N1 0,80094 | 0,64150 | 87,84139 | 61,59092 | 148,3372 | 91,89039 3,01
5 15E3N24N1 | 0,81463 | 0,6636 | 97,47816 | 67,17992 | 187,2185 109,1 5,8

FONTE: A autora (2020).

Comparando-se os resultados obtidos com as RNAs da TABELA 20 com os
resultados da RLM da TABELA 18, constata-se que as RNAs apresentaram melhores
resultados para todas as classes no conjunto de teste, visto que os erros apresentados
em relacdo ao RMSE sdao menores. Portanto, os gastos considerados na etapa de

roteirizacao sao previstos com base nesta técnica.

4.2 RESULTADOS COMPUTACIONAIS PARA O VRP
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A seguir sdo apresentados os resultados para o VRP a partir da abordagem

com o modelo matematico de PLIM o HGA-SP proposto.

4.2.1 Descricao das Instancias

seqguir:

Todos os valores dos parametros usados nas instancias sdo relatados a

Numero de clientes (|[V¢]): 20 e 50

Numero de lojas (|[VP]): 3 e 5, considerando-se as lojas com Classes
distintas (conforme sugerido na AC).

Tempo de servigo no cliente i (t;): por tempo de servico entenda o
tempo de realizacao da entrega do produto ao cliente apds o trajeto até
ele ter sido percorrido. Assume-se que esse tempo depende dos tipos
de itens adquiridos pelo cliente. Sao considerados: 30 minutos para
itens do tipo F4, F8 e F10, que sao eletrodomésticos, por exemplo, e
15 minutos para outros.

Demanda do cliente i na loja d (g;4): € definida a partir dos métodos de
mineragao de dados conforme visto na seg¢ao anterior, assumindo-se
gue o tamanho da carga € proporcional a demanda ou valor gasto pelo
cliente.

A distancia percorrida do né i para j (c;;): obtida por meio distancia
euclidiana entre as coordenadas geograficas obtidas a partir do

endereco do cliente.

Parametros relacionados a periodicidade:

Numero de padrbes de dias com uma frequéncia de entrega f; = 1 do
cliente i (|L;|): 3

Numero de dias do horizonte de planejamento (|T|): 1e 5

Parametros relacionados as caracteristicas dos veiculos:

Numero de tipos de veiculos de frota propria (|Ks—o|): 3
Numero de tipos veiculos de frota terceirizada (|K;-]): 3
Duracado maxima da rota do veiculo k (H;s): 8 (em horas)

Custo Variavel por distancia percorrida do veiculo k (V,):1(em R$/m)
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¢ Velocidade média dos veiculos (9): 60 (em km/h)

e As caracteristicas dos veiculos sdo demonstradas na TABELA 21.

TABELA 21— CARACTERISTICAS RELACIONADAS AOS TIPOS DE VEICULOS

Heterogéneo Homogéneo
Tipo de frota 0 1 0 1
Tipos de veiculos por tipo de frota (K) 1 2 3 1 2 3 1 1
Numero de veiculos do tipo k (M |): 2 1 1 1 2 3 2 2
Custo Fixo do veiculo k (Fj) (em RS): 0 0 0 4500 | 4500 | 4500 0 4500
Capacidade do veiculo k da frota s (Qg): 500 | 1000 | 2500 | 500 | 1000 | 2500 | 2500 | 2500

FONTE: A autora (2020).

A FIGURA 38 apresenta a configuracao real da localizagcao dos 50 clientes e

das 5 lojas avaliadas.
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FIGURA 38 - ILUSTRAGAO DO POSICIONAMENTO GEOGRAFICO DOS CLIENTES E DAS LOJAS
CONSIDERADAS
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FONTE: A autora (2020).

Em relacao a periodicidade dos itens, neste exemplo, considera-se que uma
frequéncia Unica de entrega, o que significa que o cliente ira receber seu produto uma

Unica vez ao longo do horizonte de planejamento. Essa caracteristica € compativel



136

com a ideia de entrega em domicilio realizada pela Amazon® ou outros sites de
compras on-line. A possibilidade de entregas aos clientes com uma frequéncia
predeterminada, caracteristica do problema PVRP classico, foi mantida, no entanto,
para representar casos reais que podem surgir em aplicagbes praticas de outras
empresas. Nas quais o cliente deseja receber o produto com frequéncia maior, poderia
se citar como exemplos especificos a entrega de marmitas ou alimentos organicos,
que sao entregues duas vezes na semana, ou diariamente.

Para a geracado das instancias, verificou-se a influéncia da periodicidade,
numero de veiculos e do custo fixo no tempo computacional. O modelo é testado em
instancias com caracteristicas diferentes, a fim de recriar situacées realistas possiveis

para o cenario analisado. A TABELA 22 apresenta uma visao geral dos dados.

TABELA 22 - CARACTERISTICAS DAS INSTANCIAS GERADAS

Instancia Numero de clientes Numero de Depodsitos  Periodicidade Veiculos
n20d3p1v1 20 3 Unico dia Homogéneo
n20d3p1v2 20 3 Unico dia Heterogéneo
n20d3p2v1 20 3 T=5* Homogéneo
n20d3p2v2 20 3 T=5* Heterogéneo
n20d5p1v1 20 5 Unico dia Homogéneo
n20d5p1v2 20 5 Unico dia Heterogéneo
n20d5p2v1 20 5 T=5* Homogéneo
n20d5p2v2 20 5 T=5* Heterogéneo
n50d3p1v1 50 3 Unico dia Homogéneo
n50d3p1v2 50 3 Unico dia Heterogéneo
n50d3p2v1 50 3 T=5* Homogéneo
n50d3p2v2 50 3 T=5* Heterogéneo
n50d5p1v1 50 5 Unico dia Homogéneo
n50d5p1v2 50 5 Unico dia Heterogéneo
n50d5p2v1 50 5 T=5% Homogéneo
n50d5p2v2 50 5 T=5* Heterogéneo

Nota: Clientes em 3 padrées possiveis: {1,0,0,0,0}{0,1,0,0,0},{1,1,0,0,0} com frequéncia de
atendimento de um dia. FONTE: A autora (2020).

4.2.2 Exemplo Numérico
Considerou-se para o exemplo numérico:
e Numero de clientes (|[V¢|): 6
e Numero de lojas (|[V?]): 3
e A distancia percorrida do né i para j (c;;): obtida por meio distancia
euclidiana entre as coordenadas geograficas obtidas a partir do

endereco do cliente.



Parametros relacionados a periodicidade:

Numero de dias do horizonte de planejamento (|T]): 5
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Numero de padrées de dias com uma frequéncia de entrega f; = 1 do

cliente i (|L;|), cujos padrbes estao descritos na TABELA 23: 1

Parametros relacionados as caracteristicas dos veiculos:

Numero de tipos de veiculos de frota prépria (|Ks-o|): 3

Numero de tipos veiculos de frota terceirizada (|K,-,|): 3
Duracao maxima da rota do veiculo k (H;): 8 (em horas)

Velocidade média dos veiculos (19): 60 (em km/h)

O TABELA 23 apresenta os dados dos clientes bem como as coordenadas

geograficas das lojas utilizado no exemplo.

TABELA 23 — CARACTERISTICAS DO EXEMPLO NUMERICO

9 - 8, Demanda do cliente i o ol @
s~ na loja d (q; T2 02| O
o _(g g % = ) (q d) e 3 % g =
= S S = Sg| 20 L~
o o 4] -2 S Cal o=
8 8 g.\h, Loja 0 Loja 1 Loja 2 0S|I Z5| @
o o @ - T o
- -
1 673396 7186223 0.25 474 259 2137 1 2 | {16, 8}
2 675007 7186588 0.25 275 122 49 1 2 | {16, 8}
3 675152 7186139 0.25 176 70 161 1 1 {16}
4 675930 7184814 0.25 43 74 103 1 1 {16}
5 674527 7184365 0.25 129 115 275 1 1 {8}
6 672694 7187787 0.25 87 68 32 1 1 {8}
7 673595 7188319
8 676497 7185810
9 672932 7183890

FONTE: A autora (2020).

Em respeito a lista de padrées de dias apresentada, seguiu-se o formato da

instancia classica do PVRP proposta por Cordeau, Gendreau e Laporte (1997a). Aqui

cada combinacgao de visita é codificada com o equivalente decimal da sequéncia de

bits binarios correspondente. Por exemplo, considerando-se uma frequéncia de dois

dias de entregas, em um horizonte de planejamento de 5 dias, o cédigo 10, que é

equivalente a sequéncia de bits 01010, significa que um cliente & visitado nos dias 2
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e 4, no caso da frequéncia de atendimento ser 2; ou 2 ou 4, no caso da frequéncia de
atendimento ser 1. Observe que os dias sdo numerados da esquerda para a direita.
O coédigo 8 e o codigo 16, utilizados no exemplo, sdo equivalentes a 01000, que
significa que um cliente é visitado no dia 2 e 10000, que significa que um cliente é

visitado no dia 1.

TABELA 24 — PARAMETROS CONSIDERADOS PARA O EXEMPLO

Tipo de frota 0 1

Tipos de veiculos por tipo de frota (K;) 1 2 3 1 2 3
Numero de veiculos do tipo k (|[M|): 2 1 1 1 2 3
Custo Fixo do veiculo k (F;) (em RS): 0 0 0 4500 | 4500 | 4500

Custo Variavel por distancia percorrida (Vi) (em | 1,0 1,1 1,2 1,0 1,1 1,2
R$/km)
Capacidade do veiculo k da frota s (Q4): 500 | 1000 | 2500 | 500 | 1000 [ 2500

FONTE: A autora (2020).

Apresenta-se na FIGURA 39, uma ilustracdo dos resultados obtidos com o
modelo matematico e com o padrao de resposta por rota para cada caso. Cada circulo
da figura ilustra a posicdo geografica de um cliente, enquanto os quadrados
representam a localizagédo das diferentes lojas de um grupo de empresas. Supds-se
um horizonte de planejamento de 5 dias. Destacou-se na figura as preferéncias de
atendimento dos clientes, em azul, os clientes atendidos na terca-feira e em verde os
clientes que desejam ser atendidos na quarta-feira, sendo que ele pode desejar uma

opcao ou outra independentemente, como € o caso dos clientes 1 e 2.
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FIGURA 39 - ILUSTRAGAO DO RESULTADO DO EXEMPLO NUMERICO CONSIDERANDO A (I)

MINIMIZACAO DE DISTANCIA E A (Il) MAXIMIZACAO DE BENEFICIOS

PARAMETROS DOS CLIENTES PARAMETROS DOS VEICULOS
DEMANDA DEPENDENTE DO LOCAL DE FROTA PROPRIA FROTA TERCEIRIZADA
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Legenda: dep=Dep6sito, Q = Carga Maxima Permitida; g=Demanda, h=Duracéo (h); H= Duracéo
Méxima Permitida; s=Internal[0]/External[1] Frota; k =Tipo de veiculo; v = Vehicle;

Rota = 8 4 8, dep=8, q=275, Q=500, h=0.30547, H=8, s =0, k=0, v=1, t=1, dist=3328.45400
Rota=721037,dep=7, q=462, Q=500, h=1.12590, H=8, s =0, k=0, v=0, t=0, dist=7553.78600
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Rota = 7 6 7, dep=0, q=100, Q=500, h=0.284878, H=8, s=0, k
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FONTE: A autora (2020).
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Pode-se observar que para a segunda situagao, em que os beneficios com a

entrega sdo maximizados, as rotas sdo definidas considerando ndo somente a

distancia percorrida, mas também a preferéncia de compra de cada cliente. Os

clientes 2 e 3 por exemplo, antes eram atendidos pela loja situada em =8 devido a

sua proximidade, e para a versdo de maximizagao passam a ser atendidos pela loja

situada no ponto i=7, pela sua propensao de gastos serem maiores nesta loja.

4.2.3 Avaliagdo dos Parametros

Os parametros que foram avaliados sdo: o fd, conforme ja mencionado,

utilizado para o calculo de avaliagdo de solugdes; o h, coeficiente de granulometria.
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Na FIGURA 15 apresenta-se solugbes relacionando-se seus valores de
fitness e diversidade, e empiricamente selecionou-se o parametro fd =0,5, por

considerar mais solu¢gées com maior diversidade porém nao descartando as solugdes
com maiores fitness.

FIGURA 40 - EXEMPLO DA INFLUENCIA DO FATOR DE DIVERSIDADE EM RELAGAO A
ESCOLHA DE INDIVIDUOS PARA A POPULAGAO.
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FONTE: A autora (2020).

A fim de investigar a influéncia do coeficiente de granulometria ou granularity
threshold (h) no tempo computacional e na qualidade da solucgao, realizou-se testes
com h igual a 2% a 100% distribuidos de acordo com o que se apresenta na FIGURA
41. Os testes foram realizados aplicando-se o procedimento de Melhoria de Rota em
solugdes geradas de forma aleatéria. Observa-se que o tempo de solugdo cresce
linearmente com h. Por outro lado, ndo se pode afirmar em relagdo a qualidade da
solucao, que acaba estagnando independente do aumento de h. Assim, utilizou-se um
valor de h=20%, pois constatou-se uma vantagem em termos de tempo computacional

em relacao a coeficientes superiores que nao garantem solugdes melhores.
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FIGURA 41 - IMPACTO DO COEFICIENTE DE GRANULOMETRIA EM TERMOS DE QUALIDADE
DE SOLUGAO E TEMPO COMPUTACIONAL
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FONTE: A autora (2020).

Com a finalidade de avaliar os resultados com o SP foram realizados testes
com e sem este mecanismo. Para os testes, considerou-se a inicializagdo de um
conjunto de solugdes de tamanho n. Seguido do SP a fim de avaliar a interferéncia do
nuamero de solugdes. Assim, a melhor solugéo obtida para um conjunto de solugdes
de tamanho n (com n =10, 25, 50, 75, 100 e 200), foi armazenada (“Menor Solucéo
Inicial” na Figura 4), bem como a média e o desvio-padrao das solugdes. Em seguida,
aplicou-se o SP para a verificagdo da nova solucdo. Os valores da solucado SP e da
solucao apos as técnicas de Melhoria de Solugao foram descritos na FIGURA 42. O
que se pode observar é que a utilizagcdo do SP traz consideraveis melhorias para as

solugdes do problema, independentemente do numero de solugdes geradas.

FIGURA 42 - TESTES PARA AVALIACAO DO IMPACTO DO SP
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FONTE: A autora (2020).
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Os mesmos testes foram replicados 10 vezes a fim de se observar a dispersao
em torno das solugdes obtidas e em relagéo ao tempo computacional de acordo com

o numero de solugdes iniciais (FIGURA 43).

FIGURA 43 - TESTES PARA AVALIACAO NO NUMERO DE INDIVIDUOS DA POPULACAO.
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FONTE: A autora (2020).

Observou-se que, a partir de um determinado tamanho do conjunto de
solugdes n, a melhoria na solucdo passa a ser relativamente ndo compensatéria

quando comparado ao tempo de execugao necessario.

4.2.4 Resultados Testes Computacionais

O HGA-SP proposto & avaliado para um total de 10 registros de solugbes, em
um prazo de 3600s. Os resultados matematicos deste algoritmo sédo entéo,
comparados com os resultados obtidos com a execucdo do modelo de PLIM em
48600s. Os resultados detalhados obtidos sao relatados nas TABELA 25 para o
problema HMDPCOMVRP e TABELA 26 para a sua versdo de maximizacao, e
organizados da seguinte maneira. A primeira coluna contém o nome da instancia, da
qual o numero de clientes, nimero de depésitos, padrao de dias de atendimento do
cliente e padrao de veiculos sao relatados na TABELA 24.

Na coluna 2 apresenta-se o ZBound que representa o limitante do valor da
solucao 6tima do problema inteiro. Ao lidar com o problema de minimizacao ZBound
representa limitante inferior para o problema inteiro, ou ainda um lower bound, o que

significa que o valor da solugdo do problema inteiro ndo sera inferior a esse
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determinado valor ja conhecido. Para o problema de maximizagéo, analogamente,
ZBound é o limitante superior, ou upper bound, quando a solugao étima inteira nao é
maior que esse valor. Na coluna 3, apresenta-se a melhor solugao (BKS — Best Known
Solution) obtida pelo modelo dentro do prazo. A coluna 4 mostra a diferenca

percentual entre BKS e ZBound, para calcular o Gap utilizou-se a expressao (86).

7 — Zbound

Gap(%) = | 7

* 100 (86)

Para o HGA-SP, os resultados foram apresentados da seguinte forma, na
coluna 5 e 6 sao apresentadas as melhores solu¢cdes encontradas, e suas diferencas
percentuais, respectivamente. Em seguida, apresenta-se os valores médios obtidos e
0 seu gap em relacdo a Zbound. Em negrito destacam-se os gaps que superaram o

modelo matematico.

TABELA 25— RESULTADOS OBTIDOS COM MODELO MATEMATICO PLIM E COM O HGA-SP
PARA O HMDPCOMVRP

Modelo Matematico
Algoritmo HGASP
Solver
Melhor Solugao
Instancia ZBound BKS Gap (%) Gap (%) Média GAP (%) médio
Encontrada
n20d3p1v1 63598,5818 63598,6 0,000 63598,6 0,000 63674,84 0,12
n20d3p1v2 71425,7644 74212,149 3,75 742121 3,90 74284,54 4,00
n20d3p2v1 76127,331 76127,331 0,000 76127,3 0,000 76127,3 0,000
n20d3p2v2 86311,4051 87026,7653 0,822 87026,8 0,829 87026,8 0,83
n20d5p1v1 61277,4711 63598,5912 3,65 63598,6 3,79 64486,95 5,24
n20d5p1v2 66751,9871 82446,2348 19,04 72754,4 8,99 72754,4 8,99
n20d5p2v1 75298,1492 75303,098 0,006 75303,1 0,006 75311,99 0,02
n20d5p2v2 78759,3501 85257,1545 7,62142 843157 7,05 84415,45 7,18
n50d3p1v1 -84512,9979 - - 112590 233,22 117811,5 239,40
n50d3p1v2 95424,68 174661,621 | 45,36597 124249 30,21 131354 37,65
n50d3p2v1 89621,2552 138296,53 35,19631 119319 33,14 120916,4 34,92
n50d3p2v2 102477,745 179211,561 42,82 137606 34,28 142410,8 38,97
n50d5p1v1 -82241,5514 - - 108801 232,29 122126 248,50
n50d5p1v2 | -85550,2346 - - 124995 246,11 136162,3 259,16
n50d5p2v1 87172,0984 164276,87 46,93587 120884 38,67 125216,6 43,64
n50d5p2v2 99278,9818 192429,147 48,40751 135523 36,51 140647.,4 41,67

FONTE: A autora (2020). Nota: em negrito, apresentam-se os gaps em que o HGA-SP apresentou
resultados melhores ou iguais ao solver.
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TABELA 26 — RESULTADOS OBTIDOS COM MODELO MATEMATICO PLIM E COM O HGAS-SP
PARA O HMDPCOMVRP COM VERSAO ESTENDIDA

Modelo Matematico (MIP Solver) Algoritmo HGASP
Melhor
Instancia ZBound BKS Gap (%) Solugao Gap (%) Média GAP (%) médio
Encontrada

n20d3p1v1 4936,4284 4902,93561 0,68 4914,74 0,44 4892,691 0,89
n20d3p1v2 7191,64884 9319,79743 177,17 3900,8 45,76 3869,547 46,19
n20d3p2v1 7629,71252 7165,72422 6,48 7165,72 6,08 7165,72 6,08
n20d3p2v2 7620,93524 6523,83881 16,82 7169,35 5,93 7139,402 6,32
n20d5p1v1 4938,95337 4708,06111 0,05 4868,62 1,42 4868,45 1,43
n20d5p1v2 7211,48758 -9023,32437 179,94 3874,52 46,27 3856,99 46,52
n20d5p2v1 8453,28749 -7581,5743 2,12 7246,72 14,27 7246,72 14,27
n20d5p2v2 8456,71209 -7171,76268 217,99 7169,68 15,22 7161,382 15,32
n50d3p1v1 -4915,30442 - - -7652,55 55,69 -7674,875 56,14
n50d3p1v2 -7284,36903 - - -8718,17 19,68 -8744,889 20,05
n50d3p2v1 9910,82474 - - 9751,06 1,61 9692,831 2,20
n50d3p2v2 14.628 - - 7714,42 47,26 7677,632 47,51
n50d5p1v1 4916,78819 - - -7687,33 256,35 -7709,221 256,79
n50d5p1v2 -7296,95236 - - -8749,1 19,90 -8791,865 20,49
n50d5p2v1 =9922,02584 - - 9686,91 197,63 9632,928 197,09
n50d5p2v2 -14634,9977 - - 7794,06 153,26 7636,552 152,18

FONTE: A autora (2020). Nota: em negrito, apresentam-se os gaps em que o HGA-SP apresentou
resultados melhores ou iguais ao solver.

De um modo geral, observou-se que na TABELA 25 e TABELA 26 para
instdncias menores com 20 clientes, o modelo matematico de programacéo inteira
mista resolvido com o Solver apresenta algumas solugées com gaps melhores que o
algoritmo HGA-SP. Porém, instancias maiores, com 50 clientes, sdo mais dificeis de
serem resolvidas pelo modelo e as mais desafiadoras para o algoritmo.

Pb&de-se observar também, que algumas solugdes sao negativas, o que pode
representar um prejuizo para a empresa, como também um resultado da penalizacao
em relacdo ao uso de veiculos além da sua disponibilidade. Essa situagao
normalmente acontece ao se fazer uso de frota terceirizada, visto que dessa forma,
os beneficios adquiridos com a entrega podem néao ser suficientes para cobrir os
custos fixos de terceirizagdo de veiculos, ou ao se utilizar mais veiculos do que os

disponiveis em ambas as frotas.



146

Os resultados relatados mostraram o desempenho de alta qualidade da HGA-
SP. Afinal, para o HMUDPCOMVRP obtém-se uma melhoria percentual média de 75%
das solugdes do modelo. E de 81,25% considerando-se as melhores solugdes obtidas.
Ja para a versao estendida, esses valores sdo ainda melhores, superando o modelo
em 87,5% considerando-se as melhores solucdes e 81,25% considerando-se as

solucdes médias.

FIGURA 44 - BOXPLOT COM DJSTRIBUIQAO DE DISTANCIA E VALOR MONETARIO EM
RELACAO AS SOLUCOES POR MODELO

8000 10000

160
|

Valor disténcia (km)
120
!

Valor Monetdrio (R$)

80
1

80
L
3000 4000 5000 6000 7000 8000

T T T T
Distancia [Min] Distancia [Max] Gasto Cliente [Min] Gasto Cliente [Max]

FONTE: A autora (2020).

A FIGURA 44 mostra os valores de distancia percorrida por rota de acordo
com a versdao do problema: considerando a minimizacdo de distancia ou a
maximizacao de beneficios em virtude de depdsitos heterogéneos.

Esta analise é realizada a fim de analisar o comportamento associados as
solucdes que consideram apenas os custos de distribuicao (estratégia de Minimizacgao
(Min)) e aquelas que consideram também as preferéncias do cliente (gastos previstos)
(estratégia de Maximizacao (Max)). Neste ultimo caso, pode-se perceber que o
primeiro quartil da distancia inicia na mesma posicao do primeiro quartil da estratégia
de minimizacgéo, indicando que mesmo maximizando beneficios pode-se ter solugdes
com distancias menores. No entanto, ao se observar o comportamento dos gastos
dos clientes, nota-se que o primeiro quartil inicia acima da mediana de gastos de

cliente para a estratégia de minimizacao. Esse gasto maior é revertido em beneficios
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ao grupo varejista, visto que estes estao relacionados as aquisi¢des dos clientes, além
dos custos logisticos envolvidos.

Os beneficios obtidos em cada solugdo também foram descritos na FIGURA
45. Os beneficios estao relacionados aos custos de distribuicao e aos rendimentos

esperados.

FIGURA 45 - BOXPLOT COM DISTRIBUIGAO DE BENEFICIOS OBTIDOS DAS SOLUGOES POR
MODELO
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FONTE: A autora (2020).

O que se pdde observar é que para a versao estendida do problema, os
beneficios sao estritamente positivos. Esse fato € um forte indicio de que ha um frade-
off entre custos logisticos e receitas obtidas. Isto &, por vezes, sdo necessarios custos

de distribuicado mais altos para obter um aumento nos rendimentos esperados.
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho apresentou-se uma metodologia que associa estratégias de
segmentacao de mercado, por meio do processo KDD com o problema de roteamento
de veiculos. Para a primeira etapa, utilizou-se técnicas de agrupamento e técnicas
preditivas. Ja para o planejamento de rotas elaborou-se um modelo matematico de
programacao linear inteira mista bem como uma versao expandida deste modelo
considerando-se depositos heterogéneos. Devido a sua complexidade, apresentou-se
uma meta-heuristica hibrida com particionamento de conjuntos (HGA-SP). A
abordagem proposta foi ilustrada por meio da sua aplicagdo em caso real de um grupo
varejista brasileiro de lojas do segmento de super e hipermercados.

A fim de evidenciar as caracteristicas dos problemas que tém sido mais
populares em estudos sobre o VRP, realizou-se uma revisao sistematica da literatura
contemplando 229 artigos de periédicos internacionais. Os resultados indicaram que
a maioria dos problemas utilizam meta-heuristicas como método de solugdo, com
métodos exatos e heuristicas classicas sendo aplicadas com menos frequéncia. Outro
ponto, refere-se as caracteristicas dos dados, a maioria dos autores usa dados
artificiais para testar seus métodos de solugao, enquanto 1,8% dos artigos utilizaram
dados reais ou uma combinacdo de dados artificiais e reais. O COMVRP foi
evidenciado como uma oportunidade de estudo devido a literatura ainda escassa.

Ainda relacionado a perspectiva teorica, o presente estudo também tratou
sobre as estratégias promissoras relacionadas a variantes do VRP com multiplos
atributos. Evidenciaram-se escolhas relacionadas ao espaco de busca, representacao
da solugao e vizinhancas utilizadas por algoritmos estado-da-arte. Neste contexto, os
algoritmos em destaque em suas estratégias sdo: UHGS (VIDAL et al., 2014), HEA
(KOC et al., 2015) e HILS-RVRP (PENNA et al., 2017). Sendo que o primeiro deles
constituiu um grande marco para este campo de pesquisa pela qualidade das
solugdes obtidas, e pela quantidade de variantes contempladas. Os métodos bem-
sucedidos em MAVRP nao sao determinados por um unico fator, mas s&o o resultado
de um bom equilibrio entre varios elementos da metodologia: o uso de diferentes
espacos de busca, vizinhancas variaveis, frade-off entre a diversificacdo e
intensificagéo, e hibridizagdo por exemplo. Devido a tendéncia de se trabalhar com

um numero de variantes crescente e métodos de solugédo capazes de abordar esses
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atributos simultaneamente, este estudo é pertinente. Além de ser um importante passo
para o direcionamento do método unificado proposto nesta tese, de forma a lidar
eficientemente com as aplicagdes praticas de roteamento.

Em respeito ao aspecto metodologico, a indicagdo de uma abordagem
sistematica capaz de analisar o perfil de um cliente € importante tanto para direcionar
os estimulos mais adequados a cada perfil, alavancando as vendas, quanto para
extracao de outras informagdes importantes no direcionamento de estratégias de
marketing. Para que isso seja realizado, o conhecimento armazenado em bases de
dados tem se mostrado ser um elemento fundamental para o direcionamento das
pesquisas. Assim, a primeira parte desta tese apresentou por meio do processo de
KDD, uma metodologia capaz de extrair informag¢des de um conjunto de lojas distintas
com uma variedade significativa de produtos comercializados.

As conclusdes obtidas com cada uma das técnicas aplicadas serdo expostas
na sequéncia. Por meio da analise exploratéria de dados, buscou-se identificar dentre
as variaveis armazenadas em sua base, aquelas que, tratadas estatisticamente e por
meio de técnicas de agrupamento e predicao permitam prever atitudes de consumo,
com vistas as caracteristicas de similaridades que segregam esse mercado em
grupos. A pesquisa realizada partiu do pressuposto de que é possivel prever o gasto
gerado pelos clientes em determinada loja, considerando-se suas caracteristicas e
seu perfil de consumo. Considerou-se como variavel resposta (dependente) o gasto
realizado pelo consumidor e como variaveis explicativas as caracteristicas dos
clientes, como idade, sexo, endereco, renda, preferéncias e distancia do cliente até a
loja. Alguns pontos fortes do uso do processo apresentado, permitindo que ele seja
aplicada em outras situagdes, sdo o fato de que os dados podem ser facilmente
obtidos como, por exemplo, em ambientes de comércio eletrénico, onde os clientes
precisam se registrar antes de comprar; e, também, a utilizacao de software livre como
o R para a aplicagao das técnicas.

Como resultados, primeiramente, organizou-se uma classificagao de 11 tipos
de itens consumidos, por meio da AF. Com estas informacdées de consumo e
relacionadas ao porte das lojas, identificou-se por meio da AC, que as 22 lojas se
enquadram em 5 grupos (classes) de lojas distintas. Para cada classe de lojas, foram
avaliados os modelos preditivos de gastos por meio dos métodos de RLM e RNAs. De

modo geral, observou-se que os modelos preditivos obtidos com as RNAs
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apresentaram desempenho superior. Mais especificamente, para as RNAs, realizou-
se o teste de 900 configuragdes distintas com duas camadas, selecionando-se a
aquela que forneceu o menor erro no conjunto de testes.

Observou-se que por mais instigantes que os resultados fossem, eles
encontram-se limitados pela impossibilidade de se compreender, em toda a sua
dimensao, as razées que levam alguém a gastar. Além disso, € importante observar
gue outras variaveis adicionais como, numero de filhos, escolaridade, além de
variaveis psicograficas como interesses, opiniées, necessidades e valores, também
sao importantes na determinacao do gasto dos clientes. Atualmente, essas variaveis
nao sao levantadas pela empresa analisada, mas assim que o sejam, poderiam
também ser levadas em consideragao no modelo para melhorar a sua previsao. Tais
limitacbes, ao mesmo tempo, recomendam cautela com os resultados do presente
trabalho, e encorajam o aprofundamento da investigacdo e o desenvolvimento de
futuras pesquisas, com a avaliagdo de outras técnicas de processamento.

Quanto aos resultados obtidos com o planejamento de rotas, inicialmente,
desenvolveu-se um modelo matematico descrito por HMDPCOMVRP. Este modelo
matematico & capaz de lidar com restricbes complexas caracteristicas do mercado
varejista. O HMDPCOMVRP incorpora diversas caracteristicas que se adequam ao
segmento de redes varejistas, como por exemplo, a possibilidade de se ter uma frota
prépria e terceirizada, que tenha caracteristica de frota heterogénea. Além destas
considerou-se no modelo classico de minimizagdo, a possibilidade de o cliente
escolher o dia em que deseja ser atendido e também multiplas lojas pertencentes a
rede. Uma versao expandida deste problema é proposta, incorporando a ideia de que
as lojas varejistas podem ser heterogéneas em termos de suas ofertas comerciais.
Portanto, esta verséo incorpora resultados da segmentacdo de mercado realizada
pelo processo KDD, devido a necessidade de avaliar as preferéncias dos clientes.

Para a solugédo do problema, resolveu-se o modelo matematico e devido a
complexidade do problema, propds-se um algoritmo genético hibrido com
Particionamento de Conjuntos denominado HGA-SP para a sua solugdo. Os
resultados relatados mostram o desempenho de alta qualidade do HGA-SP. Afinal,
para o HMDPCOMVRP obtém-se uma melhoria percentual média acima de 75% em

relacdo as solugdes do modelo exato. Ja para a versao estendida, esses valores sédo
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ainda melhores, superando o modelo em 87,5% considerando-se as melhores
solugdes e 81,25% considerando-se as solugbes médias.

Outra conclusdao importante é obtida analisando-se o comportamento
associados as solugdes que consideram apenas os custos de distribuicao (estratégia
de minimizacao) e aquelas que consideram também as preferéncias do cliente (gastos
previstos) (estratégia de maximizacado). O que se pode observar € que para esta
versao estendida do problema, os beneficios sdo estritamente positivos. Esse fato
indica que ha um trade-off entre custos logisticos e receitas obtidas. Isto &, por vezes,
sdo0 necessarios custos de distribuicdo mais altos para obter um aumento nos
rendimentos esperados.

Por fim, quanto ao aspecto pratico ou gerencial, este trabalho demonstrou que
€ possivel utilizar a tecnologia para explorar bancos de dados para obter informacdes
especificas e insights sobre perfil, caracteristicas e preferéncias do comportamento
de consumo dos clientes. Os resultados encontrados indicaram que lojas varejistas
podem se beneficiar da metodologia apresentada de forma a obter informacdes Uteis
e uma maior vantagem competitiva ao projetar solugées e produtos mais adequados
as necessidades de seus clientes.

A fim de aumentar a sua competitividade no mercado, as empresas precisam
ser capazes de transformar dados em informacgdes estratégicas assim como precisam
entender e ajustar continuamente seus relacionamentos com os clientes. Assim, a
integracao destas estratégias com o planejamento de rotas eficiente, pode permitir
nao apenas uma economia de custos operacionais, como também um aumento de
receita. Além disso, pode-se ter um impacto positivo na taxa de entrega dos
produtos, afinal, considera-se os dias em que o cliente pode receber o produto,
evitando-se perder a viagem ou até mesmo a rejeicao de produtos por uma entrega
mal sucedida.

O modelo exige que o cliente seja atendido em um determinado dia conforme
solicitado. Tal restricdo pode acarretar casos extremos a contratacido de frota
terceirizada para atender a demanda de determinado dia. Como sugestdes de
trabalhos futuros, pode-se incorporar penalizagdes para o ndo cumprimento de prazos

de atendimento.
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Outra sugestao de trabalhos futuros esta relacionada a adigao de restrigées
de carregamentos ao modelo. Afinal, os custos relacionados a distribuicdo de
produtos, principalmente do e-commerce, tém relagdo direta ndo apenas com a
distancia percorrida, mas também com o peso/volume transportado, assim, quanto
mais pesado/volumoso for o produto e mais longe for a entrega, mais caro sera o custo

de transporte.
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ANEXO 2 - CARGAS FATORIAIS
MATRIZ COM COMPONENTES NAO ROTACIONADOS

168

Cargas Fatoriais

... PCl PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9 PC10 PCIl Comuna-
Variaveis -
lidades

C.1.1 04 014 023 0 -0.18 018 0 0,04 -0.12 -0.04 008 0,32
C.12 022 0.2 027 -0.13 [20.550 -0.04 -0.04 0.2 004 -0.09 027
C.1.3 03 -007 0,15 -004 -032 001 -0.01 -0,04 -0.19 001 005 027
C.14 033 005 -0.05 -0.14 -0.05 0 0,04 -0.13 0,01 0,04
C.15 022 0,09 024 009 -007 04 -007 -0,16 -026 021 -0.11 045
C.16 024 006 022 -0.06 021 -0.05 02 -0.07 013 0.16
C.1.7 0,02 003 005 -0.01 -0.04 0.1 -0.05 009 017 -0.01
C2.1 0.04 008 0.8 046 008 001 0.8 0.19 -0.15 0670 0.21
C22 0,09 016 027 045 0 0,07 0,02 0,15 -0,04 0,15 -0.19
C2.3 003 007 017 044 006 -0.06 -0.09 =032 035 037
C24 0,03 008 016 048 0 -0.18  -0.03 042 -0.19 032
C25 0,07 008 02 032 0 021 0,06 0,12 -0.29
C3.1 0.19 024 043 -021 -0.18 -022 -0.01 003 004 -0.06
€32 0.11_0.17 021 -0.18 0,01 0 0.1 -0.16 -0.13
C3.3 0.19 021 047 -021 009 -0.13 0 0.03 032 -0.02 -02 0,51
C34 0.19 02 036 =021 026 -0.12 -0.02 007 034 001 -0.2
C4.1 0,17 _-0,18 0,02 0,02 -0,05 001 -0,02 -0,02 0,01 0
C42 0,17 _-0.14 0 0,02 0,09 0,01 -0,04 -0,03 0 0
C4.3 -0,06 -0,04 0,02 0,08 0,13 0 0 -0,03 0,04 -0,01
C44 0,03 -0.05 0 0.13__-0.01 0,01 =007 -0.11 0,05 _-0.02
C45 0,16 -0.19 0,02 0,03 -0.1 0.0 _-0.02 0,02 -0.01 0,01
C4.6 027 -0.14 -0,01 -0,06 -0.1 002 -0,05 -0.1 _ 0,01 0,03
C4.7 027 -0,07 -0,04 006 -0,07 001 -0,09 -0,14 0,03 0,01
C48 -0.08 0,03 0,05 -0.19 048 -007 026 025 -0.03 -0.05
C5.1 0,12 0,06 0,02 -0,07 0 0,0 0,09 019 -0,06 0
C52 -0.19 0,03 003 001 009 -001 012 019 -0.03 0
C5.3 0,03 =005 0 0,06 0 0 -0,03 -0,06 0,02 -0,02
C54 0,13 0,03 0,02 01 004 0 0,01 0,01 0,01 -0,03

018 0 0,01 -0,09 0,01 0,02 0,06 -0,04 0,01

0 0.04 005 003 0 0.06 012  -0,02 -0.02

035 005 002 -0.15 0.02 -0.16 -0.29 007 0,02

-0,08 0,03 0,01 -0,06 0,01 0 0,06 0,02 0

012 0,02 -0.02 -0.04 0 0 0,02 -0.01 _-001

0.0l 001 009 006 0 005 -0.1 0,06 -0.05

033 -0.04 003 -0.15 0.02 0,07 -0.15 0.01 0.04

012 003 -0.05 0 .01 0.1 024 -0.08 -0.02
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MATRIZ COM COMPONENTES ROTACIONADOS COM METODO QUARTIMAX

... PCl PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9  PC10 PCll Comuna-

Variaveis .
lidades

C.L1 036 004 002 032 026 -0.01 002 0,12 008 002 003 0.32
C.12 0.17_ 004 0061069 0 012 -0.06 -0.12 0,09 0,07 -0,02 0.55
C.13 026 021 -0.12 036 0,06 -0.02 0,03 0,04 -0,03 -0,05 0,01 0,27
C.1.4 0.69 -0.11 _ 0.06 028 0,09 -0.18 0.05 003 0.01 0 0.0l 0.62
C.1.5 0.17_0,07 _-0,05 0,17_0.51 -0.07 0.07 024 =021 -0,07 0,02 045
C.1.6 0.19 0 0.7 0,03 068 016 0 -0.09 0.05 0,06 0.01 0.55
C.1.7 00l 0 001 00l 0 0 -0.01 -0.0l 0,02 0
C.2.1 0,02 0 -0,04 0,05 0 0,01 007 0,1
C22 0,07 -0,01 0. 0,04 003 0057 015 012 0.3 001
Cc23 0,02 001 _ -0.01 002 001 -0.01 0,02 0,04 -0.01 0_
C2.4 0.02_ 0,02 0 <004 0 0.0l 0.1 004 0 -0,02
C25 0,05 0,01 006 -0.05 -0,01 0,01 -0,04 0.1 0,06 -0 02_
C3.1 0.15 0,07 041 043 -0.01 -0.15 0,03 -0.01 0,04 -0,01 0 0.41
C32 0.1 004  029-023 036034 -0.16 023 03 006 -0,07 057
C33 0.13 0041 0.68 0.3 002 002 004 0.11 -0.04 -0.01 0,04 0,51
C3.4 0.15 0,01 0.68 -0.06 0.05 001 0.3 004 -0.06 -0,0l 0,01 0.49
C.A4.1 -0,l __-0,01 001 -0,01 -0,06 0,01 -0,01 0 00 0.73
C42 006 002 003 -003 008 0 0 0 00l 0 0.72
C43 0,74 0.12_ -0.03 -0.07_0.16 0.09 0,01 0.3 -0.01 0_ 0.0l 0.6
C.4.4 0.] 0,01 -0,07 0.1 -0.1 0,01 0,04 -0.02 -0.01 _0.01 0.71
C45 2009 -0.,01 0,03 -0,09 -003 0 -002 0 002 0 0.75
C.4.6 -0.12 -0.01 0.13 -0,02 -0.17 002 0 -0,01 0_ 0.0l 0.77
C.4.7 0,77 -0.08 0,04 005 0,07-024 0,02 003 -0,01 -0,01 0,01 0,66
C.4.8 0.26_-0,08 0 012 028 058 0.02 003 002 -0,05 -0.01 0.51
C5.1 075 0.11 0,06 004 -0,06 027 -0,03 -0.03 0,03 001 -0,01 0.66
C5.2 0.6 015 -0.01 -0.06 0.14 -0.02 0.04 006 -0.04 -0,02 0.0l 0.41
€53 029 0.69 004 003 00l 0 001 -0,01 002 0.0l 0 0.56
C.5.4 0,66 0,05 0,05 -0,02 -0,12 031 -0,04 -0.03 0,03 0.0l -0.01 0,55
C5.5 0,65 0.15 0,05 -0.05 0,03 033 -0,03 -0.04 004 002 0 0.57
C.5.6 0.75| 007 0.1 -0,02 0,07 -0.02 0,01 002 -0.01 -0,01 0 0.57
C.5.7 0.67 018 002 -0.1 007 0. -0,01 002 -0,01 0 0 0.5
C.5.8 048 057 0,04 -0,02 -0,06 023 -0,03 -0.03 0,03 002 0 0,62
C.5.9 066 03 003 -0.I 0 027 -0,02 -0,01 0.02 0,01 0 0.6
C5.10 017067 -0.02 0,06 006 -0.16 004 0,05 -0.03 -0.01 0,01 0,51
C5.11 10,73 0.15 0 -0,03 -0,06 0,11 -0,02 -0,01 001 002 0 0,58
C5.12 [ 08] 002 -0.01 002 -003 005 0 0 0 0 0 0,65
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MATRIZ COM COMPONENTES ROTACIONADOS COM METODO PROMAX

.. . PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PCo6 PC7 PC8 PCY9 PC10 PC11 Comuna-
Variaveis

lidades

C.11 0.18 0,03 0.15 027 031 -0.02 0.09 -0,02 0.09 0,02 0,02 0.32
C.12 20,06 0,03 025 -0,02[0.:83 0,03 0,17 -0,1 0,09 0,07 -0.03 0,55
C.13 0,09 027 003 004 037 0.5 -0.01 0 -0.01 004 0 0,27
C.1.4 0.75 -0.12_ -0.1 0.05 026 003 -0.01 002 0.01 -0,01 0 0.62
C.1.5 -0,05_ 0,08 0.15 0,57 0.05 0,06 0.19 0,02 =02 -0,06 0.01 0.45
C.1.6 20,15 -0,09 0.47000.82 -0,03_0.01 0.13_0,01_0.03_0.06__0.01 0.55
C.1.7 00l 0 -0.02 0,02 -0.04 0,03 -0.04 0,02 0,03 0,01-
Cc2.1 0,04 0 0,03 -0,06 0,14 -0.15 0,17 006--006 0,03

C22 0.01 -0.01 0,04 0,03 -0.04 0.11 0.11 0,58 0.11

Cc23 0,01 0,01 -0,09 004 0,1 -0.05 0,05 -0,01 -007- 001_
C2.4 001004 002 0 -0.12 0,01 =0.19 0.03 -0,03 -0.02

C25 -0,01_-0,01 0,02 -0,06 =022 0,12 -0,14 0,15 0,04 -0 03_
C3.1 0.01 0,12 -0.13 -0.08 0.47 04 -0.04 0 002 -0,02 -0.01 0.41
C32 0,08 00825033 036 -0.19 02 -021 -0.14 026 004 -0.06 057
C33 20,08 0,02 0,06 0,02 0,120 0,73 0.12 0,02 -0,08 -0,03 0,03 0,51
C3.4 0 -0,05 0.03_ 0,02 -0.07_ 0,72  0.06 0.03 -0.11 -0,03 0,01 0.49
C.4.1 -0.14_-0,04 -0.04 -0.01 -0.03 -0.01 0.01 001l 0 0 0.73
C42 -0,09 0,08 -007 001 0 0 _0-00L_ 0 0 0,72
C43 0.61 009 0.15 018 -0.1 -0.04 0.2 0.01 -0.02 -0,01 _0.01 0.6
C.4.4 0.11 _-0.1 0,08 -0,12 -0.02 0,03 0.01 -0,03 -0.01 0,01 0.71
C45 -0.14 -0,03 -0.13 0,03 -0.02 0,02 0 __ 0 0,01 0 0.75
C.4.6 -0.14 _-0.15 -0.06 0.1 -0,04 -0,02 0,01 -0.01 0 oL 001
C.4.7 -0,09 0,22 0.03 -0,01 0.01 0,01 0,01 -0,02 -0,01 0,01 0.66
C.4.8 20,1 [20.250009) 039 0.17_0.02_0.0]_0.02_0.02 -0.05_-0.01 0.51
C5.1 0,58 0,05 031 -0,07 0,09 0,06 -0.03 -0.03 0.3 0,01 -0,01 0.66
C5.2 051 0.6 0 013 -0.11 -0.03 0.05 0.04 -0.04 -0,02 0.01 0.41
C.53 -0.1 10:86] -0.16 -0.03 0,05 0.01 -0,02 001 0.01 0,01 0 0.56
C.5.4 0.54 -0,03 033 -0,12 0,03 0,07 -0,01 -0.03 0,02 0 -0.01 0.55
C5.5 0.42 009 038 006 0 006 -0.03 -0,01 002 002 0 0.57
C.5.6 0.71 0,06 0 0.05 -0.05 -0.01 0,02 0,01 -0.01 -0,02 0 0.57
C.5.7 053 0.7 0.1 007 -0.12 001 003 0 -002 0 0 0.5
C.5.8 0,081 0,66 0.13 -0,08 0,03 0,04 -0,02 -0.01 0,03 0,01 0 0,62
C.5.9 039 029 025 0 -0,07 003 0 -0,01 001 0,0l 0 0,6
C.5.10 -0,15 108872033 0.01 0,03 -0,05 0,02 0,03 -0.03 -0.01 0 0,51
C5.11 0.65 0,14 0,08 -0.08 -002 0 -0,01 -0.01 0,01 0.0l 0 0.58
cs512 [ 08 -0.01 006 -006 001 002 0 0 0 0 0 0.65




MATRIZ COM COMPONENTES ROTACIONADOS COM METODO OBLIMIM
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.. PCl PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9 PC10 PC11 Comuna-

Variaveis .
lidades

C.1.1 026 006 002 0 027 03 0 008 0,1 002 0,02 0,32
C.1.2 0,03 0,06 0,13 006 0L 07 -008 0,09 -0,14 0,07 -0,03 0,55
C.13 0,16 026 -0,01 0,13 0,07 036 0,01 -0,02 0,03 -005 0 0,27
C.1.4 0.73 -0.07 -0.12_ 0,05 0,09 025 0,04 0,01 0,02 -0,01 0 0,62
C.15 0,08 0,09 -0,06 -0,07 0,53 0,15 0,06 =021 023 -0,07 0,02 0.45
C.1.6 _ -0,02 -0,03 02 0,05] 0,7 -005 0 005 -0, 0,06 0,01 0,55
C.1.7 000 0 00l 0 -0,01 0,0l 0,01 -0,02 0-
C.2.1 003 0 0 -0,07 -0,02 0,05 0,05 0,09 -0,03 0,02
C22 0.03 -0,01 0,01 0.1 0,03 002/ 057 01 013 012 0 0.4
C23 0,01 0 -0,02 -0,02 0,01 0,02 0,01 -0,03 002000981 0096
C2.4 0,02 0,02 001 001 0 -0,06 0,83 0,03 -0,11 -0,01 -0,02 0,69
C2.5 0,01 0 0,01 007 -0,01 -0,07 -0,06 0,09
C3.1 0,06 0,08 -0,16 041 -0,04 042 0,02 0,03 -0,03 -0,02 -0,01 0,41
C3.2 0.09 0,03 5034 0.26 032 =024 -0,16 0,28 -024 0,05 -0,07 0.57
C33 20,05 0,02 0,03 0,71 -0,02 0,11 0,04 0,06 0,1 -0,03 0,03 0,51
C.3.4 0 -0,04 0,02] 07 001 -0,08 0,03 -0,08 0,04 -0,02 0,01 0,49
C.4.1 -0.06 0,02 -0.01 -0.01 -0.02 0 0 -0,01 0 0 0,73
C.4.2 -0,03 -0,01__0,02 003 0 0 00 00l 0 0,72
C.4.3 0,6 0,15 0,15 -0,02 0,17 0,09 0 -0,01 0,02 0 0,01 0,6
C.4.4 0.15 -0.04 0 0.1 -0 001 -0,02 0,03 -0.01 0,01 0.71
C.4.5 0,05 0,05 0 -0,09 0,01 -0,01 0,01 0,02 0,02 0 0,75
C.4.6 -0,08 -0,09 -0,02 -0,02 0,09 0,01 0 0 0 001 0,77
C.4.7 -0,05 -0,17__0,03 0,07 0,01 001 -0,0 002 -0,01 0,01 0.66
C48  -0.01 -0.110.65 0.02 031 012 002 0,02 0,03 -0,05 -0,01 0,51
C.5.1 0,54 0,15 034 0,08 -0,06 0,03 -0,04 0,04 0,03 0,01 -0,01 0,66
C.5.2 0,5 0,19 0,02 -0,01 0,14 0,08 0,03 -0,04 0,06 -0,02 0,01 0,41
C.5.3 -0,04 [0.761-0.04 0,04 0 0,04 001 0,02 -00l 001 0 0,56
C.54 0,49 0,8 037 0,08 -0,11 -0,02 -0,05 0,03 -0,03 0,01 -0,01 0,55
C.5.5 04 0,18 038 0,08 0,04 -0,06 -0,03 0,04 -0,04 003 0 0,57
C.5.6 0,67 0,11 0,04 0,01 0,07 -0,04 0,01 -0,01 0,02 -0,01 0 0,57
C.5.7 0,51 022 0,14 0,02 0,07 0,12 -0,01 0,01 002 0 0 0,5
C.5.8 0.1110.64 023 0,06 -0,07 -0,01 -0,03 0,04 -0,03 0,02 0 0,62
C.5.9 038 034 031 004 0 -0,1 -002 0,02 -0,0l 001 0 0,6
C.5.10  -0.07 074 =022 -0.04 0,05 0,06 0,04 -0,03 0,04 -0,01 0 0,51
C5.11 0.6 02 0.16 0,01 -0,06 -0,05 -0,02 __ 0.01 0,01 002 0 0,58
C5.12 _ [0,74] 007 012 0-003 0-001 00l 0 0 0 0,65



ANEXO 3 -

REPRESENTAGCAO DAS REDES NEURAIS PARA AS CLASSES 2A 5

REPRESENTACAO DA REDE 14E27N3N1 PARA CLASSE 2
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REPRESENTACAO DA REDE 15E5N4N1 PARA CLASSE 4
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