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RESUMO

Quando se busca encontrar o melhor resultado gbgsva algum problema,
principalmente problemas onde exista uma lista dgate solucdo, entende-se este

problema como sendo um problema de otimizagéo.

Este € o0 caso do problema estudado, 0 mesmo se gefema empresa de
representacdo comercial que tem como objetivo id@zatr o processo de distribuicao
dos pedidos em veiculos que séo contratados paizareo transporte dos mesmos para
os clientes. Este € um problema que se encaixameeito de otimizacdo. Deseja-se
encontrar uma solucdo que reduza ao maximo o nutkeeveiculos, reduzindo assim 0s

custos com a contratagéo dos mesmos.

Para tal foram utilizados métodos inerentes a Res@peracional e a Ciéncia
da Computacédo a fim de classificar e propor umacéol para o problema, desta forma
pode-se diagnosticar que o problema se tratavante variacdo do “Problema da

Mochila” e com o tal propds-se uma solucdo basead®rogramacao Dinamica.

Solucéo esta que foi testada e comparada com @lgostmos existentes na
literatura e que sdo também comumente usados ngdsolde problemas com
caracteristicas semelhantes. Também efetuou-se ataQiiles das respostas
apresentadas pela solucdo proposta em relagaotidasobtravés dos meétodos atuais
gue sdo absolutamente manuais, para isso sutdados reais extraidos dos préprios

processos que foram analisados na criacdo da sapcésentada.



Apés todas as etapas acima citadas chegou-se aalog@o fundamentada e
desenvolvida a partir de principios cientificos qtende as necessidades da empresa e

que obteve um desempenho muito bom frente as @mdhasdes propostas.

Palavras Chaves: “Pesquisa Operacional”, “Programdginamica” e “Problema da

Mochila”



ABSTRACT

In seeking to find the best possible outcome fprablem, especially problems
where there is a large list of solution, it is ursdeod this problem as an optimization

problem.

This is the case the problem under study, it refeis company of commercial
representation that aims to optimize the procestistfibuting applications on vehicles
hired to carry out the transportation of them tstomers. This is a problem that fits the
concept of optimization. We want to find a solutibat reduces the number of vehicles,

thereby reducing the cost of hiring them.

For that we used methods inherent in Operationsedel and Computer
Science in order to classify and propose a soluiiothe problem, this way you can
diagnose the problem it was a variation of the 'f@ack Problem™ and with this

proposed a solution based on Dynamic Programming.

Solution which was tested and compared with otlgorghms in the literature
and are also commonly used in solving problems siittilar characteristics. Also made
to compare responses from the proposed solutiopamed to those obtained by current
methods that are completely manual, it was usedefalr data extracted from the very

processes that were analyzed in the creation ahgion presented.
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After all the steps mentioned above reached aessttht founded and
developed on the basis of scientific principlesrteet the needs of the company and

obtained very good performance compared to otlepgsed solutions.

Keywords: "Operational Research”, "Dynamic Prograngh and "Knapsack

Algorithm"
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1. INTRODUCAO

A busca por melhores resultados vem motivando y&mapresas a investirem
macicamente em pesquisas que tem como principatiwdjmelhorar os processos
produtivos das empresas. Minimizar custos, maximeaprodutividade, distribuir
melhor os recursos sdo entre outras, acdes que fe@e que as empresas consigam

extrair o melhor dos seus recursos.

Todos os ramos do conhecimento humano existem oombjetivo especifico
de melhorar a vida do homem na sociedade, logzaealm estudo que ndo tem como
fundamento principal a melhoria de uma atividadmédma, em qualquer aspecto que
seja se torna algo ndo apenas sem sentido comeénamiisolutamente inviavel. Sobre
este prisma, esta proposta visa empregar métodotificios de areas como, Ciéncia da
Computacao e Pesquisa Operacional com o objetivesidver um problema cotidiano
de uma empresa regional aproximando assim a Ci@stimlada nas academias dos

problemas do dia a dia vividos pelas empresas eah ge

Este trabalho concentra-se em uma empresa de eataedo comercial
chamada “Dinamica Rural”, esta empresa tem suarseaedade de Ipatinga — MG, e

atua no ramo de comércio e representacao de psodgtopecuarios.

No tangente a sua atuagdo no campo da represertagéocial a empresa
trabalha fazendo o papel de intermediaria entrentds (fazendas, lojas, e pessoas
fisicas) e as fabricas de diversos insumos (ragédsjzantes, defensivos, sementes,
etc.) onde os clientes utilizam a empresa paraiadgstes insumos diretamente da
fabrica. A empresa conta ainda com uma frota deuled terceirizados que sdo 0s

responsaveis pelo transporte dos produtos desdwiad até o cliente final.
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Fazendo um papel de representante, a empresa efi@ afiretamente as
vendas, a mesma € responsavel apenas pela intagiedCliente — Fabrica, ficando
responsavel por todas as atividades inerente® pestesso. Entre estas atividades esta
0 objeto de estudo desta pesquisa, pois, a em@ressponsavel pela distribuicdo dos
pedidos dos clientes entre os veiculos que séoratadbs para realizarem 0s
transportes. Esta atividade que atualmente € $eita o auxilio de nenhum recurso
tecnoldgico, o que acarreta um empenho de granaletidade de recursos da empresa

destinados a este fim.

A proposta deste trabalho é desenvolver e analisar solucdo que atenda as
necessidades da empresa, utilizando os recursufficies disponiveis para classificar o

problema, propor uma solucéo e analisar seus rigpecesultados.

Uma das abordagens mais utilizadas para solucde pledblema € a utilizacédo
de uma técnica conhecida como Programacdo dinaonde, basicamente se propde a
divisdo do problema principal a fim de encontrarmosa solucdo que satisfaca este
sub-problema e que venha a fazer parte da possefagdo final conseguida através da

juncéo de todas as sub-solucdes.

Porém apenas esta abordagem ndo foi suficiente pasmlucdo desse
problema, foi necessario o uso de técnicas commrifigos Gulosos, no apoio a
construcdo da solugdo, e técnicas de revisdo dg&pla fim de que se aproxime da

solucao otima.

Por fim formam realizados testes nos quais a ptapde solucao foi

confrontada com solucdes construidas a partir teoalgoritmos nomeadamente uma
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solucdo baseada em um algoritmo de For¢a Bruta algmnitmo produzido através de

um Método Guloso, ambos explicados nas secdese.2.23 respectivamente.

A proposta de solucdo também foi comparada com toduoéutilizado pela
empresa atualmente. Método este completamente majuea apesar de muito mais
lento que qualquer técnica automatica, produz delkignuito boas no ponto de vista da
qualidade das solucdes apresentadas, ou sejaadesmucom uma quantidade minima
de desperdicio de espaco nos veiculos e consequierite um reduzido numero dos

mesmos.

Este trabalho foi concebido com o intuito de otemizo processo de

distribuicdo dos pedidos entre os veiculos e sag&guinte estrutura:

Em principio foi discutida uma série de temas gie lobhse teorica e técnica a
solucdo apresentada, neste se encontrardo umsesile¢odo o conhecimento usado na
confeccédo da solugcdo, nomeadamente conceitos egtma@blema da mochila e sobre

Programacgao Dinamica, bem como sua ligacéo comgmmabem si.

Em seguida, tratou-se da metodologia aplicada heg&m, onde se explanara
todos os processos que foram utilizados durantenstrticdo na solucdo que foi
proposta neste trabalho. Serd descrita toda ewwldgédalgoritmo bem como seus

pontos fortes e francos.

Por ultimo tem-se uma descricdo detalhada dosstestgeus resultados que
serdo discutidos a fim de determinarmos o grawdesso da solucéo proposta. E, em
fim, seguem as conclusdes e consideracdes finaisy bomo as propostas para

evolucdes que podem ser feiras dentro do tematalecu
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2. O PROBLEMA DA MOCHILA

2.1. Introducéao

Frequentemente, em diversos pontos da atividadebedoa as organizacdes
véem-se frente a frente com problemas de otimiza€ates por sua vez podem nem
sempre se demonstrarem com a clareza necessassoeeam-se a necessidade de que
0S responsaveis possam analisa-los e tomar asfOeecigecessarias para que sua

atividade obtenha resultados 6timos.

Problemas aparentemente diferentes como cortartosbjgrandes (por
exemplo, bobinas, placas, paralelepipedos) paraodugdo de itens menores em
quantidades bem definidos, ou empacotar itens pegueentro de espacos bem
definidos sdo problemas idénticos, considerando uwmeitem cortado de uma certa
posicdo pode ser visto como ocupando aquela poéilgda referéncia na literatura a

Problemas de Corte e Empacotamento).

Ha que se considerar que o numero de combinac&s$vps dos itens dentro
de um objeto (cada combinacéo possivel é chamattagde corte) €, em geral, muito
grande e, a tentativa de enumera-las completargéenteavel do ponto de vista pratico.
Uma funcdo objetivo pode ser definida medindo, exemplo, perdas no caso do
problema de corte, ou vazios no caso de empacotamen custos, ou numero de
objetos usados, etc. Um problema de corte e engraeoto consiste em determinar um

padrédo de corte que minimize a funcao obijetivo.

O tamanho do conjunto de possibilidades para ce cout empacotamento é
enorme e suas possibilidades de combinacao cortivolgjele otimizacdo sao maiores

ainda. Devido a isto, este se encaixa em um greparablemas que pertencem a uma
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categoria especifica, nesta categoria de problestd® varios classicos da literatura de
pesquisa operacional, tais como os problemas dailapbin-packing SAT, caixeiro
vigjante, dentre outros, os quais sdo considerdid€ompleto (Garey & Johnson,

1979) assunto que trataremos adiante.

Nas ultimas duas décadas tém sido publicados vikabalhos de revisdo nos
problemas de corte e empacotamento, como Hinxm280§1 Dyckhoffet al. (1985),
Dyckhoff (1990), Martello & Toth (1990), Dowsland Rowsland (1992), Dyckhoff &
Finke (1992), Sweeney & Parternoster (1992), Was&h&au (1996), Dyckhoftt al
(1997), Lodiet al (2002) e revistas de prestigio em Pesquisa Opeactém
publicado edicbes especiais sobre o tema tais dogukhoff & Wascher (1990),
Bischoff & Wascher (1995), Arenalest al (1999). Estes foram responsaveis por
grandes contribuicbes na busca de uma soluca@gleemenos se aproxime da melhor

solucéo possivel.

Nota-se também o desenvolvimento de varias técuieagsolucdo, em geral
especializando procedimentos consagrados da Pasddperacional, tais como:
enumeracao implicita, programacao dinamica, refxéggrangeana, busca em grafos e

heuristicas.

No entanto o problema da mochila se demonstraezlanais complexo pois,
a cada estudo é descoberta uma nova variacdo doaresn caracteristicas proprias

que fogem do modelo inicial. Dai a dificuldade dagéo de um modelo geral.

Ha na literatura um grande numero de problemasode e empacotamento e
um namero proximo de tentativas de classificacéle solucdo para estes. Houve uma

tentativa no trabalho de Dyckhoff (1990) de clasaifos conforme algumas
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caracteristicas. Em particular, uma primeira caréstica consiste nas dimensdes
relevantes do processo de corte. Assim podemososerproblemas de corte

unidimensionais com apenas uma dimensao relevamge@processo de corte, como
por exemplo, o corte de bobinas (de papel, acaddagc plasticos, etc) e barras. O
classico problema da mochila, onde se procura enghm mochila com objetos

tentando maximizar o valor transportado pela megpwde ser visto como um problema
de corte unidimensional quando os objetos da nmeahmdo apresentam dimensao,
apenas peso. Outros problemas bidimensionais, dade dimensdes sao relevantes,
tém aplicacdes diversas, como por exemplo, o cetplacas de madeira, chapas de
aco, placas de vidro, tecido, etc, este € compasadoroblema da mochila quando o

mesmo apresenta dimensdes, € o0 caso de problemas &ocagdo em estoque,

carregamento de paletes, carregamento de camidhescionados‘Bau” ), etc.

Uma outra caracteristica dos problemas de cortepaectamento decorre da
elevada repeticdo de itens a serem produzidos,ode iue uma solucdo do problema
exige o corte de varios objetos em estoque conticdpede padrées de corte (0 nUmero
de objetos cortados por um mesmo padrdo de corgapa ser uma variavel
fundamental na formulacdo do problema, que € ap@EXXd com sucesso por um
problema de otimizacdo linear). Este problema éheocido na literatura como
Problema de Corte de Estogeeos trabalhos pioneiros de Gilmore & Gomory (1961
1963, 1965) utilizaram a técnica de geracdo denesle permitiram pela primeira vez
que problemas préaticos pudessem ser resolvidos sumesso. A terminologia de
problema de corte de estoque é também usada pdh&fypara problemas onde a
repeticdo dos padrbes de corte € baixa (por exempémas um objeto deve ser cortado
por um padrdao particular), mas ha uma demanda aateedida, mesmo que em

quantidade pequena (por exemplo, um ou dois it&leste caso, a solucdo arredondada
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da relaxacdo por otimizacdo linear pode nao ser bio@aaproximagao, tornando-se
necessaria uma outra abordagem. As caracteristestacadas por Dyckhoff (1990)
permitem uma classificagdo dos problemas de coetagacotamento, muito embora a
diversidade de problemas abrigados na mesma ceEeglmz com que esta

categorizagao nao seja muito bem aceita.

Técnicas de resolucédo de problemas de corte dgues{gejam baseadas na
geracao de colunas ou heuristicas gulosas, sedgtindman, 1980 e Wascher & Gau,
1996) dependem fundamentalmente da resolucdo desubproblema de corte e
empacotamento para a determinacdo do melhor patir&morte para um particular
objeto em estoque. Nesse subproblema de corte dnabrigatoriedade de satisfazer a
demanda (caso a demanda seja baixa, deve-se @adarque a demanda nao seja

excedida, caso contrario, o padrdo de corte geradseria usado uma unica vez).

Uma variedade de problemas da mochila vem senti@lagia ha vérias
décadas pela comunidade de Pesquisa Operaciomém g ainda uma lista muito
grande de casos a serem estudados. Assim comas quibblemas NP-completos,

apenas uma pequena parte de seus casos usosidi@idast

2.1.1 problemas NP-completos

2.1.1.1 Complexidade dos algoritmos

A definicdo para a classe dos problemas NP-Congpbsta diretamente ligada

a teoria da Complexidade computacional, que é usaala medir o “tempo
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computacional” necessario para se resolver um @nudl e desta maneira saber se ele é

ou nao eficiente.

Analisando os algoritmos (suas estruturas de igmes de decisdo) em funcao
de suas entradas podemos dizer se um algoritmanéaeficiente. Para que isto ocorra
a funcdo do tempo de complexidade do algoritn@y)™ tem de descrever uma funcéo
polinomial em relacéo a sua entrad& L.ogo, se a ordem de complexidade o algoritmo
for: O(1), O(n), O(n2), O(n3), Ofj.. este é um algoritmo polinomial. Para funcées d
complexidade memores que a entradag n, por exemplo, apesar de ndo ser um
polindbmio também entram na classe dos algoritmtéiagroiais. Quanto aos problemas

cuja complexidade seja: Q2 0(3"), O(n!), O(1), etc, sdo chamados exponenciais e

outros cuja complexidade nao pode ser expressanpqolinémio.

2.1.1.2 Tipos dos problemas

Existem algumas classes gerais nas quais os prablpodem ser descritos,

entre elas estéo os problemas de deciséo, locaizade otimizacao.

Problemas de decisdo sdo aqueles que o0 objetivcantear uma resposta
geralmente SIM ou NAO, sua estrutura é simples & camplexidade geralmente é

polinomial

Problemas de localizagdo sdo os que se objetivanac um conjunto de
valores que satisfaca um conjunto de propriedasiEsg muito encontrados em casos

como buscas de palavras em textos, sequenciamentadkias etc. embora mais



20

complexos que os problemas de decisdo, normalmainida tem complexidade

polinomial.

Caso 0 conjunto de propriedades acima citado eawallgum critério de
otimizacdo (encontrar o menor valor, 0 maior nimeto.) 0 mesmo se caracteriza
como sendo um problema de otimizacdo, 0 que noremémé mais complexo que o

problema de localizacdo, pois tem de obedecetexios adicionais de busca.

2.1.1.3 Classes dos Problemas

Em se tratando de complexidade computacional ddgas séo divididos em

nas classes P, NP, NP-Completo e NP-Dificil.

A Classe P engloba os problemas que sdo solucisrativés de algoritmos
gue possuem uma complexidade polinomial, ou s&jateeum algoritmo que consiga
encontrar a solugdo Otima que possua complexidatiaomial em relacdo a sua
entrada. Para provar que um problema € da Cladsssta apresentar um algoritmo
polinomial que o resolva, mas para provar que éte pertence a esta classe, deve-se
provar que nao existe algoritmo polinomial paraabfema, o que € muito mais dificil,
pois Ndo se consegue provar que um problema nénpera Classe P, apenas porque

nao se conseguiu encontrar ainda um algoritmo qoiial que o resolva.

A Classe NP, por sua vez tem uma definicho um pooas completa, ela
define todos os problemas de decisdo cuja judifecgara a resposta SIM possa ser
verificada em tempo polinomial. NP quer dizer N&bedministico Polinomial, ou seja,

sua verificagdo pode ser feita por uma “maquina-t&erministica” (ndo entraremos
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como algoritmos padronizados para a solu¢céo ddegmals computacionais) em tempo
polinomial. Este é o caso do Ciclo Hamiltonianasmado um Grafo G, e um conjunto
de vértices pertencentes a G, existe um algorito® mpssa verificar se ha um Ciclo
Hamiltoniano que passe por estes vértices em tgralimomial. O mesmo ocorre com
diversos outros problemas descritos na literatugaeetambém pertencem a classe dos

problemas NP.

Os problemas da Classe NP-Completo, sdo os problemas importantes da
Ciéncia da Computacéo, pois todos os problemas desise sdo equivalentes entre si,
ou seja, para pertencer a NP-Completo o problemmacee pertencer a NP e ser
reduzido polinomialmente a outro problema que jdepgam a classe dos problemas
NP-Completos. Portanto, para saber se um probleB-€ompleto basta conseguir

transforma-lo polinomialmente em um outro problédaCompleto.

Esta definicdo € muito poderosa porque através mela-se concluir que ao
encontrarmos um algoritmo que resolva um problerRaCgmpleto, ele solucionara
qualquer outro problema desta classe, logo, sgarimho encontrado for polinomial,

provariamos que NP-Completo = P.

A Classe NP-Dificil, é a classe que compreende mbl@mas que sao
transforméaveis polinomialmente em um problema NRigleto, porém, a verificagdo
da resposta SIM de seu problema de Decisdo nadogevdeita por uma Maquina de
Turing (maquina nao-deterministica), ou seja, osblemas da classe NP-Dificil,
pertencem a Classe NP-Completo e ndo pertencem .aENR classe engloba
praticamente todos os problemas de otimizacao,ug \grificar se uma solucdo é
realmente a melhor entre todas as outras possveina tarefa que, na maioria das

vezes, nao pode ser feita em tempo polinomial.
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A figura 1 descreve a classificagdo dos problemasias abrangéncias em

relagao aos problemas das outras classes.

NP-Completo

Figura 1: Interseccéo entre as classes dos problemas

2.2. Métodos para solucéo do Problema da Mochila

O problema da mochila (“knapsack problem”) é unmssildo nas areas de
Pesquisa Operacional, Analise de Algoritmos e ibjgakia Artificial. Ele consiste em,
dado um conjunto de elementos, e tendo cada elernemtvalor de utilidade e/ou um
peso ou dimensado, conseguir um subconjunto de etemxgue maximize a utilidade
total da mochila sem ultrapassar um limite de segsoptotal. Uma analogia
freqientemente usada € a de um ladréo que precregar 0 maximo que conseguir de
uma casa, maximizando o valor total do roubo, owlgeista que precisa levar na
mochila itens que garantam sua sobrevivéncia enestelada, por isso, a necessidade
de maximizar a quantidade e a qualidade dos i®redbs. Dai a razdo do nome do

problema.
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O “problema da mochila” pode ser definido em terrmfmnais da seguinte

maneira:

'Dado um conjunto Cn de n itens, representados
por Cn = {1,2,...,n}, cada item i/ Cn tem um peso pi e
utilidade ui (pi > 0 e ui > 0). Determinar um comto S
CONTIDO Cn tal que a soma dos pesos dos elemeatos d
S seja menor ou igual a capacidade da mochila ue a

utilidade total dos elementos de S seja a maiosipes

Pode-se resolver esse problema sob trés abordatifensntes: com forca

bruta, programacéao dinamica ou algoritmo de apragén.

Ha também abordagens menos genéricas e solucfasgueduas ou mais
abordagens, porem estas podem nos dar uma visoskseis solucdes, bem como de

sua complexidade de solucéao.

Tem-se essas trés abordagens, mostrando os algemrastruturas de dados
utilizadas, assim como discussdes de limite deamesas, complexidade e tempos

envolvidos na execucgdo de cada algoritmo.

! Cormen, Thomas H.,Leiserson, Charles E., Rivest, Rdnal&tein, Cliford, “Algoritmos, Teoria e

Pratica’Luis F., Editora Campus, 2003
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2.2.1 Solugao 6tima

Se tratando de um problema NP-completo, a Unicaimreade garantirmos que
a solucdo encontrada é a solucdo 6tima, € buscarmmathor solu¢do em um conjunto

contendo todas as solugfes possiveis.

Um algoritmo simples para resolver o “problema dziila” é apresentado a
seguir. Ele é dito ser de “for¢a bruta”, pois cldodas possiveis combinacdes de itens
a fim de se encontrar a maior utilidade que é peksblocar com um determinado peso

na mochila.

ALGORITMO 1 (Forca Bruta)

algoritmo forca_bruta()
utilidade_maxima <- 0
sequencia_otima <- NIL

for i =0 to (hum_itens(ltens) - 1)

1

2

3

4. do sacola.utilidade <- 0

5 sacola.peso <- 0

6 forca_bruta_r(i, toSTR(i), sacola)
7 i=i+1

8

. iImprime(sequencia_otima,utilidade_maxima)
ALGORITMO 2 (Forga Bruta)

algoritmo forca_bruta_r(posltens, seqTestada, saca)

1. sacola.utilidade <- sacola.utilidade + Itens]pms].utilidade
2. sacola.peso <- sacola.peso + Itens[posltess].pe

3. if (sacola.peso > capacidade_mochila) te&rn

4.  if (sacola.utilidade > utilidade_maximagmh

5. do utilidade_maxima <- sacola.utilidade
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6. sequencia_otima <- seqTestada
7 for i=(posltens + 1) to (num_itens(ltenq) -
8. do forca_bruta r(i, concatSTR(seqTestaBaR{i)), sacola)

Na implementacéo os valores dos itens, conjuntas@&myepresentados por um
arranjo destructs onde o mesmo contém o peso e a utilidade de itadn e a
sequéncia o6tima resultante da escolha dos itens ngaemizam a utilidade é

representada por um arranjo simples.

A complexidade do algoritmo de combinacédo, setitdo de nenhuma

otimizacédo, € dada pela formula:

n

Z Formula 1: Descreve a complexidade

= kl(n k)l computacional do algoritmo Forca
Bruta

Onde n é o nimero de elementos da mochila.

2.2.2 Programacéao Dinamica

Programacao Dindmica € uma técnica computacioreatqgnsiste em dividir o
problema em subproblemas (problemas menores), ssratesolugdes séo utilizadas na
construcdo da solucgéo final, esta técnica € apaiad@rincipio da Optimalidade, que

garante a validade da solucao final desde queldegma se encaixe em certos padroes.
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E também uma técnica regressiva (Button Up), oa, seja solucdo é buscada a partir

de solu¢des menores, partindo dai para a solugdl fi

Ao resolver o “problema da mochila” por programadimamica, dividi-se o
problema em subproblemas menores, onde as solugEsss subproblemas sao
computados e armazenados em um registro. A pagisad solucbes menores as
solugcbes maiores sdo computadas, até alcancar wgasolfinal, assim nunca

recalculando soluc¢des de um subproblema que jégolvido.

Seja UT(i,M) o valor maximo de utilidade total qpede ser conseguido
resolvendo o problema da mochila, dados Ci = {1,i2,e uma mochila de capacidade
UT(O,M) =0

UT(@,M) = UT(i - 1,M) se Pi>M
UT(@,M) = max [UT(i - 1,M) , UT(i -1, M — Pi) + \Ji , se Pi <= M

M. Entdo pelo principio da optimalidade descritdoma; temos a seguinte

relacéo de recorréncia para o problema da mochila:

O algoritmo consiste em resolver a relagdo de récoia até encontrar o valor

de UT(n,M).

ALGORITIMO 3 (Programacao Dinamica)

algoritmo prog_dinamica(ltens,capMochila)
1. for ¢ = 0 to capMochila

2.  do matriz[0,c] <- 0;

3. for i = 1 to num_itens(ltens)

4. do aux1 <- matriz[i-1,c]
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if Itens.peso[i] <=c
then aux2 <- matriz[i-1,c-ltenspg]] + Itens.utilidade]i]
else aux2 <- 0

matriz[i,c] <- max(auxl1,aux2)

© © N o O

return (matrizinum_itens(ltens),capMochila])

Programa 2: Proposta inicial para a implementacéo do algoritmo por Programacé&o Dinamica

Na implementacéo os valores da funcdo UT sdo amadpe em uma matriz
de inteiros, onde as linhas s&do indicadas peloss item Cn e as colunas pelas
capacidades possiveis da mochila. Além dissogas ficonjunto Cn) sdo representados

por um arranjo de structs, que possui as infornsgégyeso e utilidade.

A sequéncia Otima obtida através da funcdo UT adiic pela matriz é

representada também por um arranjo simples.

O algoritmo consiste em dois lagos do tipo ‘for'cemandos simples, de
complexidade O(1). Portanto, a complexidade seda g@&lo nimero de iteracées dos
dois lagos. O primeiro (linhas 2 a 8) contém oldi aninhado (linhas 3 a 8). Vé-se
que a complexidade total do primeiro lagco € O(pRjle P € a capacidade da mochila, e
a do segundo é O(n). Portanto, a complexidade gtitho € O(nP) + O(n) = O(nP).
Esta complexidade corresponde tanto a complexidadempo como de espaco. Sendo

por tanto um algoritmo de complexidade polinomial.
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2.2.2.1 Principio da Optimalidade de Bellman

Para Bellman o qualquer estratégia 6tima deveria seguinte propriedade:

=» Qualquer que seja 0 estado e decisdo iniciaisleasdes restantes

tém que construir uma estratégia 6tima a partesdado resultante da decisao inicial.

E deste modo podemos dizer que:

= Qualquer sub-estratégia sera 6tima se partir deastratégia 6tima e

respeitar suas regras de estados e decisoes.

Apesar de poderoso este principio € apenas umataé, pois ndo existe

uma regra geral que o defina, por mais surpreeadprd possa parecer.

Esta técnica baseia-se na idéia de que é comundas tos problemas
resolviveis por Programacdo Dindmica, que exista fmnma de dividi-los em sub-
problemas com sub-solu¢Bes 6timas que possam sguaalgs para a solucao final,

também o6tima.

Esta estratégia acaba levando até o fim do probkmes de se comecar a
resolve-lo, o que faz com que em seu retorno awipid seja mais proveitoso para a

solucéo final ja que as instancias intermediarnastas vezes, ja sdo conhecidas.

E neste principio que as técnicas de programag@mitta se apdiam pois
seguem o conceito de uma deciséo Otima para unmaema é parte da decisao otima

para o problema final.
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2.2.3 Algoritmo por aproximagéao

As aproximacdes ou heuristicas séo técnicas qugarantem a solucdo 6tima
e sim uma solucao possivel do ponto de vista dalasaecursos, jA que nem sempre as

solucbes exatas sao viaveis por consumirem muetassos computacionais.

Estas técnicas procuram a melhor aproximagcao pssiem muitos casos Sao
a melhor solucéo encontrada (€ o caso dos problBifiae podem ser aplicadas a uma
gama enorme de problemas, pois representam uma gpeaune bons resultados a um

baixo consumo de recursos.

Existem diversas heuristicas e cada uma é maisaid@ipara um grupo de

problemas devido as suas particularidades e lidetac

Ha também as meta-heuristicas que sdo uma esp@cini@b de técnica de
mais de uma heuristica ou de heuristicas com ontédsdos de solucéo. Estes hibridos
tém recebido grande atencdo dos estudiosos, pmiesemtam um enorme ganho na
qualidade da solucédo e no consumo de recursoseguingo um melhor resultado

utilizando menos recursos.

A seguir apresenta-se uma heuristica gulosa pamugdo do “problema da

mochila”. Os seguintes passos sao executados:

1 — Ordenar os itens segundo a razao valor/peso.

vl/pl <v2/p2 < ...<vn/pn

2 — Inserir os itens na mochila na ordem reversedam apresentada acima,

até que um item nao “caiba” na mochila, assim inderos itens com maior custo



30

beneficio. Mediante isso, inserimos 0s itens queegesn Ser mais promissores,
justificando o fato do algoritmo ser consideradmgo, e uma vez selecionado um item,

ele nunca mais vai ser selecionado novamente.

ALGORITMO 4 (Ordenacéo dos itens)

algoritmo prog_aprHeur(ltens,capMochila)

1. sequencia_aproximada <- NIL
2. quickSort(ltens, 0, num_itens(ltens) - 1)
3. num_itens_selecionados <- aproxima(leamyiochila)

4. imprime(num_itens_selecionados,sequencia_apea)

ALGORITMO 5 (Algoritmo de ordenacéo)
algoritmo quickSort(Itens, left, right)
last <- left
if (left >= right) then return
troca(ltens,left,seleciona_aleatorio(left,t)yh
fori = (left + 1) to right

1
2
3
4
5. do if (Itens[i].utilidade / Itens][i].pese&)(ltens[left].utilidade / Itens[left].peso)
6. thenlast=last+ 1

7. troca(ltens,left,last)

8. quickSort(Itens,left,last-1)

9

quickSort(ltens,last+1,right)

ALGORITMO 6 (Algoritmo que carrega a mochila.)
algoritmo aproxima(ltens,capMochila)

1. qtdeDisponivel <- capMochila

2. i<-(num_itens(ltens) - 1)

3. iPosSeq<-0

4. While (gtdeDisponivel > 0 && i >=1)
5 if (Itens]i].peso <= qtdeDisponivel)

6 then sequencia_aproximadaliPosSeq] = i
7 iPosSeq = iPosSeq + 1

8

gtdeDisponivel = gqtdeDisponivetens]i].peso
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9. i=i-1
10. return iPosSeq

Programa 3: Proposta inicial para implementacdo do algoritmo utilizando uma heuristica de

Aproximacao..
A estrutura de dados utilizada na implementacdnéehante ao do algoritmo

de “forca bruta”, incluindo apenas o numero dodedio item no arranjo ddructs A

ordenacéo é feita pelo métoQaicksort ordenando o proprio arranjo de itens.

A ordenacao na linha 2 tem custo O(nlogn), poim@ementada utilizando o
algoritmo Quicksort aleatério. O custo da linha 3 é obtido atravésatfyoritmo
aproxima, que possui um laco do tipehile' que é executado O(n) vezes. Portanto, a

ordem de complexidade do algoritmo de aproximaga¢ng + O(nlogn) = O(nlogn).
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3. METODOLOGIA.

3.1. O Problema.

Alocar cargas em veiculos ndo é apenas selecienpedidos e distribui-los
entre os veiculos disponiveis. Deve-se, portargas@r no peso, formato, tamanho e
mais uma série de variaveis em relacdo as cargagjud se ter em consideracdo o
preco do transporte e da carga, além da capacidagenibilidade e condi¢cbes técnicas
dos veiculos. A cada variavel acrescentada a coidplde do problema é também

aumentada.

Com isso em mente, o objetivo € sempre a melhariprdcesso conseguindo
assim diminuicdo de custos, aumento da produtieidaccomo consequéncia, maior
lucratividade. Porém otimizar um processo ndo é utamafa simples. Além das
dificuldades cotidianas (problemas financeirodafde pessoal, prazos, etc.) existem as

dificuldades técnicas ja que otimizacdo € um psgsie envolve um profundo estudo.

O caso estudado refere-se a uma empresa de rdpgésercomercial que
necessita de uma solucdo para agilizar seu progasstutivo. Dentre 0s varios
problemas encontrados esta o da distribuicdo ddislgee em cargas nos veiculos que
fazem as entregas para os clientes. Isso porj&isia um desafio que, quando levado
em consideracdo a quantidade de pedidos a serespdréados e a quantidade de

veiculos envolvidos, torna-se uma missao muito daisa.

Tendo estes dados em mente, sera levado em caggidegipenas o peso dos
pedidos a serem transportados e a capacidade dndogede transporte, isso com 0

intuito de definir um bom escopo para o traballemdb em vista também que esta
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operacdo é morosa e complexa, além de ser um digsimmaortantes processos da

empresa.

A empresa em questao realiza o seguinte trabalho:

e Um cliente faz o pedido a empresa.

* Em seguida ela repassa o pedido para a fabrica.

» Em datas previamente acertadas a empresa corgiatdos para irem até a
fabrica a fim de transportar os pedidos dos clerdgeleva-los até os
mesmos.

* A empresa indica para a fabrica quais pedidos deafigportados por um
determinado veiculo.

» Os veiculos contratados realizam as entregas dfidgsediretamente da

fabrica até os clientes.

Desta forma as seguintes situacdes se fazem rédsvan

1. A empresa néo possui estoque fisico relevantegsiaaatividade (existe um
estoque que atende urgéncias, mas este foge gwekztrabalho).
Por ndo haver estoques, a empresa nao realizgaaneatos; apenas indica
a fabrica.

2. As entregas sao de responsabilidade do veiculoatadd (ha casos em que
a empresa intervém, porém isto ndo é regra);

3. A carga de cada veiculo € definida com os pedidiss dientes, e este
trabalho é de responsabilidade da empresa.

4. As rotas de entregas também séo definidas pelaesmpr
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5. Existe um grupo de veiculos que atende a cadad@emntrega, fazendo
cada um, se necessario, todas as rotas desta area.

6. Com fim de organizacao, existem datas para o feehtordos pedidos em
sua respectiva entrega. Logo, todos os pedidosrddeterminado periodo
sao entregues simultaneamente.

7. Nao se faz necessario ter aspectos como o métodorrdacdo da carga
pois as mesmas se tratam apenas de sacas de auawiente 40 Kg,
podendo as mesmas serem acomodas a critério donsésel pelo
carregamento. Aspectos como altura e largura dgac@mbém ndo sdo
considerados ja que o primeiro limite fisico docudd a se esgotar é

justamente o0 peso aspecto este que ja esta satattotr

Em resumo: Os clientes fazem os pedidos a empeesapdesentacdo, esta 0s
remete a fabrica. E a mesma, tendo em maos osgsedil encarrega de carrega-los nos
veiculos, conforme indicacdo da empresa de repees®) e estes Ultimos realizam a
entrega dos pedidos aos clientes. Este fluxo desarm sistema onde a empresa de
representacdo faz apenas um papel de intermediadtna as partes. Porém ela tem
uma funcédo de vital relevancia que é a de cont@daveiculos para transportar os
pedidos. Além disso € ela quem define qual veigalotransportar cada pedido, de
maneira que no ato do carregamento na fabrica,ssmm¢a deve estar ciente de quais

pedidos formaréo a carga de um determinado veiculo.

Outro aspecto importante é que existem areas camke weiculo atua. Se um
veiculo pertence a area 2, ele ndo fara entregasesal (salvo em casos especiais,
porém isso geraria uma despesa extra) e, a puonapte veiculo faria todas as rotas

desta area, anulando portanto, o problema de retgandos veiculos. Claro que
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otimizar também o roteamento dos veiculos é altgréasante mas foge do escopo do

trabalho.

Logo, existe uma lista de pedidos a serem entreguasa lista de veiculos
contratados, e visa-se otimizar a distribuicdo pedidos entre os veiculos a fim de
termos a menor perda de capacidade de carga doslogireduzindo assim o
desperdicio e a quantidade de veiculos contratedosnsequentemente, reduzindo as

despesas.
De um modo mais formal pode-se dizer que:

» Existe uma lista de pedidos P contendo n elementos

» Ha&tambem uma lista de veiculos V contendo m elérsen

» Para cada item Pn tem-se K que determina o pesaddepedido

e Para cada item Vn tem-se C que determina a capiciaexima de

cada veiculo

Assim temos :

n
ZK <C
i=1

Como se deseja maximizar a funcdo de peso paraveadalo pode-se dizer

que a funcao objetivo é:

n
Vin ev max(ZK SC)

i=1



36

Um problema complexo e como tal deve-se comecar salacdo pela
modelagem do mesmo. Inicialmente é importante percgue existem dois conjuntos
de informacao; o conjunto dos pedidos Ps, 8, P;, P4,..., R} e outro com os veiculos
V={ V4, Vo, V3, V4, ..., W, }. Cada pedido possui uma propriedade extra goeseu
peso, e cada veiculo também possui uma proprieglagle®d a sua capacidade. Logo,
tem-se: P={ PR Cy; P, C; Ps, C3; Py, Cy;..., R, C, } para o conjunto dos pedidos e V=

{V1, P Vs, Py V3, Ps; V4, Ps; ...V, Py} para os veiculos.

B | B B B [ _®
2,5| 10 |12,9| 5 |4,3 16
vl VZ V3 vzﬂ VS T I.""n
8 10 16 4 10 4

Figura 2: Relacao entre capacidade e veiculo, e, pedido

e peso

Para cada pedido um Peso e para cada Veiculo uraatglade

Cada veiculo tem uma capacidade maxima que néo slmvexcedida. A
primeira vista parece simples, mas enganos quamadalatacdo dos mesmos nos
caminhdes, e isso pode fazer com que se percacesfsie espaco perdido, acumulado
em diversos veiculos, pode ser responsavel peldratagfo de mais veiculos,

aumentando assim 0s custos.

Isso ocorre devido ao fato de que cada veicule podter todos os pedidos
gue sdo menores ou iguais a sua capacidade. Qupsedgrse alocar em um veiculo

qualquer pedido até que sua capacidade seja aimgiéim disso, existe o fato de se ter
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mais de um veiculo disponivel, entdo quando seapens otimizacdo € necessario
pensar na possibilidade de que um pedido em v&edsulos e a decisdo de qual

veiculo utilizar para cada pedido é crucial.

Dividindo o problema em dois conjuntos e assumiqde cada parte de um
conjunto pode se ligar livremente com as parteswtoo conjunto, como foi descrito

acima, temos ent&o ufgrafo bipartido completo.

A direta, tem-se a coluna

com a representacao dos pedidos

E a esquerda, a coluna com

a representacdo dos veiculos

Figura 2: Representacdo da relacdo entre os veiculos e pedidos e suas possiveis

ligacOes.

2 0 grafo é uma representacéo grafica das relac@stermtes entre elementos de dados. Ele pode
ser descrito num espaco euclidiano de n dimensiias sendo um conjunto V de vértices e um conjunto
A de curvas continuas (arestas)

Grafo completo € é um grafo simples em que todticeéé adjacente a todos os outros vértices.

Grafo bipartido é aquele em gugode ser dividido em dois

subconjuntos disjuntos ndo vazise V2.

— Cada aresta conecta um vértice/de um vértice d&/2.

« Grafo bipartido completo: cada um dos elemenedglde adjacente a cada um dos elementos de
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O pedido P pode ser alocado nos veiculog, Wy, ..., W, porém ele
efetivamente apenas sera alocado em um deles. Pem@icontra partida, o veiculg V
podera receber qualquer pedido entie B, ..., R, até que sua capacidade seja

alcancada.

Cada pedido é alocado em

@ apenas um veiculo, porém o0s

veiculos  comportam  quantos

N\ @ pedidos sua capacidade suportar

E os pedidos sao alocados

Y\

o
>

Vo)

\'L

até que a capacidade seja
alcancada.

Figura 3: Representagdo de um possivel carregamento onde cadé pedido esta

ligado a um veiculo.

Cada pedido alocado em um veiculo deixa de estppouivel para os demais
veiculos. Cada veiculo completo deixa de estarodisgel para a alocacdo de novos

pedidos.

O veiculo Vn e os pedidos € P, ndo esto disponiveis na segunda interacao.

Figura 4: Representacédo de uma possivel iteracdo entre o0s pacos dos

carregamentos.
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Este problema se enquadra quase perfeitamentefingdie do Problema da
Mochila, onde as diferencas principais sédo a fidtaalor de utilidade, ja que todos os
pedidos tém o mesmo valor neste quesito, e a Begiat&e varios veiculos, varias
mochilas, com diversas capacidades diferentes. Hiitma diferenca € de vital
importancia no problema, pois como 0 objetivo énitar a distribuicdo dos pedidos
tem-se sempre de levar em consideracdo ao alocgredido que pode haver outro

veiculo que possa receber aquele pedido.

3.2. O desenvolvimento da solucéo

Um fator muito importante para o sucesso de umacéol é a formatacéo de
sua entrada, pois nela devem estar contidas aspais informacgdes e estas, por sua
vez, devem estar organizadas de forma a garantirbam desempenho para os

algoritmos apresentados.

Os algoritmos propostos atuam sobre uma entradaaprente padronizada
que utiliza dois arquivos de texto retirados antemente da base de dados do programa
original. Estes arquivos detém respectivamenteadssldos pedidos e dos veiculos que

sao orientados das seguintes formas:
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Figura 5: Modelo das entradas para a solucao.
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Estes dados foram usados para os testes na fagd d@ implementagéo (

solucado, sdo dados ficticios que reproduzem urnacgiv real, e estdo organizados

maneira a ajudar na leitura das principais infoieacdo problema, onde na prime

linha decada arquivo aparece o numero total dos veiculpsd@os, em seguida |

mesma linha estédo a capacidade total dos veicudqmso total dos pedidos. Nas lin/

subsequientes encontra®-os identificadores e capacidades dos veicubssngimero:

e pesoslos pedidos individualmen

Esta entrada permite delimitar as estruturas detigo do programa a par

de um estudo da entrada, ja que ela nos forneqaadidades de veiculos e pedidc
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também fazer andlises individuais que séo imprddais através dos identificadores

individuais tanto dos veiculos como dos pedidos bemo suas capacidades e pesos.

Outros dados importantes encontrados na entradaos@eso total e a
capacidade total, onde através destes dois darke® fama analise determinando se os

veiculos contratados sao suficientes para trarespidos os pedidos.

Quando se tem em mé&os um problema de otimizac@odmse que a melhor

solucéo € sempre a solugéo o6tima.

No caso estudado a solucdo 6tima é aquela questwrse a distribuicdo dos
pedidos entre veiculos de maneira que o desperdiécespaco seja minimo utilizando,

portanto, um namero menor de veiculos no transporte

Como ja foi discutido anteriormente, este problegnha@ompativel com o
Problema da Mochila, que por sua vez € um probNR&ompleto. Estas informacdes
nos remetem ao fato de que para se garantir adoligma, deve-se testar todas as
possiveis solucdes e assim descobrir com certealaéga melhor solucéo. E héabito

denominar-se esta técnica como Forca Bruta.

Os algoritmos Forga Bruta tem esse nome porqueamertodas as
possibilidades, testando-as e comparando-as coim odé descobrirmos qual é a
melhor. Normalmente se implementa uma solucdo greetgdas as respostas possiveis,
em seguida cria-se uma outra parte da solucde, tedas as respostas conseguidas e

nos diz qual foi a melhor.

Este algoritmo normalmente € muito simples de mpteémentado, porém, ele

nao € muito eficiente no que se trata de tempo atannal por ter uma complexidade
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exponencial em relacdo a entrada, a medida quéradanaumenta sua execucao vai

consumindo cada vez mais tempo e recursos da ngquin

Em teoria € muito simples criar uma lista de todaspossiveis solucdes e
depois encontrar uma solucdo que atenda as restripbréem, neste caso, ndo € tao
simples assim. Como temos varios veiculos (“Moshjlas quais os carregamentos
dependem uns dos outros, isto faz com que sejast® uma atencao especial quanto
ao encontro da melhor solucdo. Este fato tambénadastante a complexidade do

algoritmo e aumenta muito o seu tempo computacional

Apesar disso € importante que se implemente unmidgoForca Bruta para se
ter conhecimento da solugéo 6tima e posteriormgoder avaliar sua viabilidade, assim

como compara-lo com outras solugdes.

Para tal propde-se:

ALGORITMO 7: FORCA BRUTA:

Algoritmo Forca bruta Gera Solucgdes

1 for (i=0; i<v; i++){

2 inicio = 0

3 while (inicio<n){

4 carga = 0

5 for (s=0; s<n ; s++) {

6 veiculos[i].respostal[j].carga=[p]l=pedido[s].num
7 p++

8 carga = carga+pedidos[s].peso

9 if carga >= veiculos[i].capacidade
10 Jj++

11 }

12 inicio ++

13 }

14 }

Algoritmo Forca bruta Encontra Melhor solucgao

Criar uma ]ista com as PossiveisSolucdes preenchida com:
1 while (i<v) // v é o nudmero de veiculos

2 PossiveisSolucdes[i].Numeroveiculos++
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3 PossiveisSolucdes[i].veiculo[cont] = veiculo[i].1id
for (aux=0; aux<p; aux++) //p € o tamanho do vetor com os pedidos
da solucdo

N

5 PossiveisSolucdes[i].cargal[p] = veiculos[i].respostal[j].carga=[p]

6 for (cont=0; cont<v; cont++)

7 for (c=0; c<j; c++)

8 { for (a=0; a<p; a++) //p € o tamanho do vetor com os
pedidos da solucdo

9 for (b=0; b<p; b++)

10 { if (veiculos[i].resposta[j].carga=[p]!=

PossiveisSolucdes[i].cargalp])

11 resposa = "Sim”

12 else

13 resposta = “Nao”

14 }

15 if (resposta== sim)

16 PossiveisSolucdes[i].veiculo = veiculo[i].1id

17 for (aux=0; aux<p; aux++)

18 PossiveisSolucdes[i].carga[p] =veiculos[i].respostal[j].carga=[p

19 }

20 cont++

21 for (z=0; z<n; z++)

22 { if (pedidos[z].carga !'=0)

23 I++

24 else

25 I=v

26 }

27 Fim do while
28 num=PossiveisSolucdes[0].Numeroveiculos
29 for (i=0; i< I; i++)

30 if (Possiveissolucdes [i]<num)

31 { num=PossiveisSolucdes[0] .Numeroveiculos
32 solucdo = PossiveisSolucgbes[i]

33 }

34 Return solucao;

Este algoritmo divide-se em duas partes sendo guienaira € responsavel por
gerar uma lista contendo todas as possiveis sa@ugé@m 0 carregamento de cada

veiculo, e a segunda encontra a solu¢do que adsnuecessidades do problema.

A primeira parte atua no problema de forma a amaa lista de solucbes
possiveis para cada veiculo da seguinte forma:agta eeiculo cria-se a primeira das
possiveis solugbes através de omatodo gulosp percorrendo o vetor de pedidos a
partir do inicio e gerando uma solucdo, em segregate o processo comecando do
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proximo pedido e assim sucessivamente, sempre cangma as solucbes com as

solucdes ja existentes e gerando apenas nova$sslipara o veiculo em questéo.

PASSO 1

pedidos O primeiro passo O

Veiculo1 Lra[e2[es eaos [eo[or [ps] esfpno] - o] algoritmo comeca a partir do

primeiro item da lista de pedidos a

fim de formar a primeira solugao

Figura 6: Primeiro passo do algoritmo forca bruta

PASSO 2

— E criada uma lista de

(B2 o [eafos[ps[er]on [ mslee -~ [r] pedidos que compativel & um

Veiculol

possivel carregamento do veiculo
este pedidos sdo alocados até que
sua capacidade seja atingida

Figura 7: Segundo passo do algoritmo forca bruta

PASSO 3 Em seguida a proxima

G possivel solucdo é obtida a partir do

mesmo método porém tendo um outro

Fé

‘Fl['ﬁl"pa‘m‘pa P P 93‘910‘-‘-%‘

Veiculo 1

pedido como ponto de partida.
st Conseguindo assim outro resultado
52 P10 .,

mmm. para um possivel carregamento.

o Este método garante que

s todas as possiveis solu¢des para cada

veiculo possam ser analisadas

Figura 8: Terceiro passo do algoritmo forca bruta
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Desta forma ele gera todas as solu¢gBes possiv@isipaveiculo. Ao repetir o

processo para 0s outros veiculos o algoritmo desdera as solugdes encontradas nos

veiculos j& analisados de maneira que sejam elcastrtodas as solugdes possiveis

para cada veiculo.

Veiculol
5L | &2 |'53 |54 | 55
PL( P1|| P1|| P1|| P1
p2(| P2 P2l P2
P3 P3| P3
P41 P4
Ps

Cada veiculo possui uma lista de
possiveis solu¢cdes onde cada item desta
lista € composto por um grupo de pedidos
gue forma um carregamento para cada

veiculo analisado.

Figura 9: Lista de possiveis carregamentos para um veiculos.

A segunda parte do algoritmo encontra a melhorc8oluE esta € a parte mais

complicada, pois existem varios fatores a se obsetwdos os pedidos tem de estar

carregados nos veiculos, deve ser utilizado o meaorero de veiculos possiveis, e,

para isso deve-se haver o menor desperdicio deesra cada veiculo analisado.

Também é imprescindivel que a solucdo encontrgdaegmente a solucdo 6tima, e,

garantimos isso analisando todas as solucdes kesdo a melhor entre elas.

A segunda parte da solugdo proposta cria uma distgpossiveis solucdes

Otimas para todos os veiculos a partir das listasotlcdes obtidas individualmente por

veiculo, da seguinte forma:



46

Veiculo 1 Veiculo 2 ‘ Veiculo ... ‘ Veiculo n ‘
s1[52(53 (54 55‘ s1[s52(53(s4 55‘ s1[s52(53|s4 55‘ s1(52(53|s4 55|
|| pil| pal pal| Pa| | eaf| paf| pa Paf| pa] [Pa|| eaf| P2 ea]| pa] [Pil| mif| Pa PL]| P2
P2|| P2 P2 pa| | p2l| P2l P2f el P2 | pd| P2 P2|[ P2|[ P2|[ P2

e pa| p3| | pal| P2l eaf P2 p3l| P3 p3|| P3

P4 Pg p4l| pa | pal| P2

P5 P5 | Ps|[ Ps
D

Figura 10: Lista de veiculos e seus possiveis carregamentos.

Para cada veiculo da lista aloca-se a primeiraz&olde sua lista individual de

solucdes, seus pedidos sdo gravados em uma ligiadidos carregados. Em seguida

segue-se para 0 segundo veiculo e aloca-se a @iswucao que nao coincida com o0s

pedidos encontrados na lista de pedidos carregadgsedidos da solucdo encontrada

sao gravados na lista de pedidos. Repete-se acdpeaite que todos os pedidos estejam

na lista de pedidos carregados.

POSSIVEIS CARREGAMENTOS

Veiculol

Veiculo 2 Veiculo ... Veiculon |
s1 sz |53 |s4 35|r 532 53|54 55| s1|s2)s3/s4 55| s1|sz2|s3|s4
[ en|[[ea][ pa[ ][ ea] f [ pa]f eal] pa mall Pa [ex][ ed|[ Pyf[ea|[ ea] [Pz][ ]| Pyl PLf P2
||| P2 p2| 2| || e2|| m2|| 2| P2 P2 7| P2 p2|[ P2|[ P2 P2
_J 3| [ e[ ea| || eal| P3| P2 P2 o3| P3 | P2
pa| | pd pd|| pa pal| P4
| p3] 5 ps|[ P5
- 6
POSSIVEIS
SOLUCOES
vi|va| ..|vn
Gl S51(SL| ...| 55

c2

Cn

PEDIDOS CARREGADOS
| p1lpa|pa]palps]ee]- [Pn] |

Construcdo da
lista de possiveis solucdes

finais.

Note que as
solugdes contém o veiculo
e 0 numero da solucao na
lista individual de

solugdes.

Figura 11: Modelo de formacéo das listas com os veiculos carregados
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O proximo item da lista de possiveis solugcbes édobtla mesma forma,
porém, o primeiro item alocado é a segunda solpg&sivel do primeiro veiculo. Isso
se repete sucessivamente até que a lista seja adaeela ultima solucdo do ultimo
veiculo. Isso garante que todas as combinacOearckgamentos sejam analisadas pelo
algoritmo. Como todas as combinacdes de carregaséinam gravadas em uma lista
de possiveis solucbes o algoritmo termina procuramebta lista a combinacdo que

minimiza a quantidade de veiculos para o carregaomen

POSSIVELS CARREGAMENTOS A cada solucéo

Veiculo1 | Veiculo 2 | Veiculo ... Veiculon |

alocada na lista de possiveis

51525354 95\ 515253 [s4 ss‘ 515253 [s4 ss‘ 51|52 5354 35‘

IR EEENERIEREREREREREREREEERE ~ .
AR 7 e 2 Sars  SolucBes os seus respectivos
n P p3 | pg| P3| P3|l P P3| P3 e pafl p3 . ~
i | pdl[ p4 oal 74 pedidos sdo gravados em
E P E P
E uma lista de pedidos
POSSIV_EIS
i carregados e quando todos
V1|V2|..|Vn
a | . .
SLISH) -] 5 os pedidos realizados se
whalwl .l PEDIDOS CARREGADOS .
@ salsa 1] . |51 | p1[p2] 3 paps]ps| . [pn] | encontram nesta lista a

mesma € zerada e comeca a

analise de uma nova
Cn

solucéo.
Figura 12: Modelo de formacao das listas com os veiculos carregados em outro

estagio

Para garantir o resultado 6timo foi preciso criaradista individual para cada

veiculo das possiveis solucbes, e em seguida orta lista com as possiveis
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combinacgBes destas solugdes individuais e s6 depo@ntrar a combinacdo 6tima dos
carregamentos individuais. Neste caso a solucémaddia que minimiza a utilizacao de

veiculos

Esta solucdo sem duvida nenhuma tem um custo cagipoél muito alto,
uma vez que O mMesmo possui mecanismos de otimizgg& como ja dito

anteriormente possui uma complexidade muito elevada

O algoritmo gera uma lista de possiveis carregamsqudara cada veiculo, para
isso utiliza-se de um método guloso que repetidd (Nl € o niumero de total de
pedidos) vezes gera todas as combinacbes de pedidtess € um algoritmo de

combinacdo, e sua formula é descrita por:

0 n!
Z kl(n—Kk)!

k=1 N é o numero total dos pedidos

Como este algoritmo é repetido para todos dos heitem-se entao:

Z”: n!
| — k)l
k=1 k! (n k)' v € 0 numero de veiculos

Isso sem tratar da otimizacdo, que além de sezatrtildo processo de
combinacdo das solucdes geradas pelo algoritmai@nte faz atuando sobre uma
entrada que ja foi exponencialmente aumentada devatuacao do algoritmo que gera

0S possiveis carregamentos por veiculo.

Logo se assume que o resultado do algoritmo antiesse obtido em funcgéo

de uma variavelC” ter-se-ia:
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Z k'(n K)!

E como situagao final:

Z|<|(c K)!

N&o é necessario dizer que tal complexidade sepaaticavel.

Como visto o algoritmo de Forca Bruta ndo é viaralum ambiente pratico,
para este fim tem-se que recorrer a solu¢cbes nmales que obtenham um bom

desempenho, mesmo que ndo garantam o melhor cesulta

Historicamente problemas compativeis ao Problemamdahila tém sido
resolvidos com técnicas como heuristicas de aprmpé@m programacdo linear,
programacdo dindmica, entre outras. Técnicas epsasmesmo ndo garantindo o
melhor resultado garantem um bom desempenho, asénonem entradas com um

grande volume de dados.

Para isso prop6s-se uma abordagem baseada emrRaggmaDinamica, que
define que os problemas devem ser divididos em reblgmmas menores e depois
agrupados em uma solucédo final. Esta se baseiaringigfo da Otimalidade de
Bellman, que diz que uma solucdo 6tima pode sesetpnda través de sub-solucdes

Otimas extraidas de sub-problemas do problemaipaic
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Adotando esse principio propde-se o seguinte:

ALGORITMO 8 — PROPOSTA DE SOLUCAO (Primeira Abordagem)

1 void carregaQ)

2 { for( i=0; i<=v; i++)

3 { cond =1;

4 p=0;

5 capacidade = veiculos[i].cap;

6 carga = 0;

7 while (cond>0)

8 { for ( j=0; j<=n; j++)

9 if (carga < veiculos[i].cap)

10 if (veiculos[i].carga[p] == 0)

11 if (pedidos[j].carga == 0)

12 if (capacidade == pedidos[j].pes)

13 {pedidos[j].carga = veiculos[i].num;
14 veiculos[i].cargal[p] = pedidos[j].id;
15 carga = carga + pedidos[j].pes;

16 p++;

17 capacidade = capacidade -carga;

18 }

19 if (carga >= veiculos[i].cap)

20 cond = 0;

21 else

22 if (capacidade < 1) cond = 0;
23 else capacidade = capacidade /2;
24 veiculos[i].cartot = carga;

25 }

26 }

27 }

O algoritmo acima € baseado em Programacdo Dinamjca apenas uma
abordagem inicial para o problema. Ele procuraist Ide pedidos (itens para a
mochila) itens cujos valores sejam iguais ao vadtal da capacidade do veiculo a ser
carregado, se este valor for encontrado o veicutareegado em sua totalidade pelo
pedido em questédo; sendo a capacidade do veiadiiddda em duas, e repete-se a
operacado tentando achar os valores para as cagesidavididas (mochilas menores).

Caso existam pedidos que coincidam com as capasd#idididas dos veiculos estes
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sdo alocados e somados a um valor total da cargaogdama s6 para quando o valor

total da carga for igual ou maior que a capacidixdeeiculo.

Como exposto anteriormente esta é apenas uma geardmicial para o
problema, pois, ha varios aspectos para seremvalogey, ha limitacdes claras, pois, 0s
valores resultantes da divisdo das capacidadesadoslos séo limitados pelos fatores
usados para este fim, quando se divide uma capEcida meio, apenas valores
resultantes da divisdo por 2 serdo encontradomesmo ocorrerd com qualquer fator.
Ha também a situacdo verificada quando ndo se Baoorvalores exatos para 0s
pedidos mesmo depois de divididas as capacidadesveigulos, nestes dois casos

haverdo pedidos que nao serdo alocados, além de @spaco de sobra nos veiculos.

Dividir o problema em subproblemas menores néaoifgignnecessariamente
gue estes subproblemas sejam absolutamente iqu@ig-se abranger um numero
maior de possibilidades ao se enxergar o probleom gma visdo menos linear,
dividindo as capacidades dos veiculos em parteseaeleqiiem aos pedidos, ja que os

mesmos sao indivisiveis para o caso especificoaudegma estudado.

Porém apenas ao dimensionar parcialmente as meckdlacordo com o peso
dos itens cria-se um algoritmo guloso, que, apdsague ao descrever-lo nos termos
acima ele parece com um método de programacdo wiaémas ainda continuaria

sendo um método guloso.

A fim de evitar isso, sera utilizado este métodmgm como uma abordagem
auxiliar, alocando gulosamente os itens no casfalla em aloca-los dinamicamente,

isso trara a solu¢cdo uma maneira de relaxar aadiegata proposta acima.
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Tanto no caso da divisdo linear apresentada algoriénterior quanto na
divisdo ndo linear quando se aloca um item na rfebaehiapacidade da mesma € igual a
sua capacidade inicial menos os itens ja aloc&ttifo a cada item alocado temos uma

nova mochila para ser analisada.

Assim cria-se uma mochila nova a cada interac&seias divisdes podem ser

melhor aproveitadas.

Para tal, propde-se:

ALGORITMO 9: SEGUNDA ABORDAGEM DA SOLUCAO PROPOSTA

void carrega()
{ for (int i=1; i<v; i++)
{ c=d=0;
cond = 1;
p=0;
capacidade = veiculos[i].cap;
carga =0;

while (cond > 0)
{ j = Alocaigual(i,p,capacidade);

if (3>0)

{ pedidos[j].carga = veiculos[i].num;
veiculos[i].cargal[p] = pedidos[j].id;
veiculos[i].cargat= veiculos[i].cargat + pedidos[j].pes;
p++;
capacidade = veiculos[i].cap-veiculos[i].cargat;
if (capacidade <=0)

cond = 0;
if (veiculos[i].cargat >= veiculos[i].cap)
cond=0;
else
{ j = Alocamenor(i,p,capacidade);

if (3>0)

{ pedidos[j].carga = veiculos[i].num;
veiculos[i].carga[p] = pedidos[j].id;
veiculos[i].cargat=veiculos[i].cargat+pedidos[j].pes
p++;

RRRPREPRERERERREOONOUVTAWN
LONOUVTRWNRO

w [SSYUS] N7 N7 NY N7 NY ST NY NT Y N
EEN ROWOWOLNOUVIAWNRO
—

capacidade = veiculos[i].cap-veiculos[i].cargat;
if ((c§=8)&&(d>=n))
cond=0;

ww
wN

1 int Alocalgual(int i, int p, float cap)

2 { while (cond>0)

3 C++;

4 for (int j=1; j<=n; j++)

5 { if (veiculos[i].carga[p] == 0)
6 if (pedidos[j].carga == 0)

7 if (cap == pedidos[j].pes)
8 return j;
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9 }

10 cap = cap/2;

11 if (cap <1)

12 cond = 0;

13 }

14 return 0;

15 }

1 int AlocaMenor(int i, int p, float capacidade)
2 { d++;

3 for (int j=1; j<=n; j++)

4 { if (veiculos[i].carga[p] == 0)

5 if (pedidos[j].carga == 0)

6 if (cap >= pedidos[j].pes)
7 return j;
8 }

9 return O;

10 }

A estratégia de alocar um valor menor quando a tMatnéo for completada
por inteiro na tentativa inicial alocando valoresites para seu tamanho seja total ou
dividido, traz a possibilidade de novas “mochilasin tamanhos néo lineares aos da

“Mochila” original.

O algoritmo apresentado acima traz duas novidanesel®acao ao algoritmo
anterior: a primeira € o desmembramento da func@ooglcula se existe um pedido
igual ao valor total da capacidade do veiculo aadb, ou a alguma fragdo do mesmo.
E a novidade maior € o acréscimo de mais uma fugg&oaloca o valor do menor

pedido no veiculo caso a primeira tentativa nabaesido bem sucedida.

Logo no inicio do algoritmo existe uma chamadargg&oAlocalgual() “j =
AlocaIgual(i,p,capacidade);” esta funcédo percorre o vetor buscando algum pedido
gue seja igual a capacidade atual do veiculo, estsoseja encontrada a funcao retorna
a posicdo do pedido na lista para que seja alooadaolucdo através da funcéo
Carrega(). Caso nao seja encontrado pedidos cujo pesogegjba capacidade atual do
veiculo, esta ultima sera dividida e a operacamepgetira, procurando valores iguais e

dividindo as capacidades até que a condicdo degama atingida.
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Existem duas condicbes de parada para esta fumcgwimeira acontece
guando é encontrado um pedido que seja igual ickak total atual da mochila, onde
é retornada a posi¢cdo do pedido; a segunda € gq@andpacidade apods divida atinge
um valor menor que 1 que é referente a 1 toneladar, minimo para os pedidos, neste

caso a funcgéao retorna O.

Em seguida a funcaDarrega() testa o retorno da func@docalgual() contido

na variavel |’ caso esta contenha um valor maior que 0 “zerntlica que foi
encontrado um valor a ser alocado, proceder-seo eatd@locacdo do pedido no
respectivo veiculo e o abatimento do valor do pedid capacidade total do veiculo.
Caso o valor encontrado seja 0 “zero”, é chamadlangdo AlocaMenor(). E, esta

ultima, percorre o vetor de pedidos e ao encontraenor pedido retorna seu valor para

a funcaoCarregal().

A decisao pelo menor valor no para a alocacdo delge ndo iguais ao valor
total dos pedidos, deve-se do fato de ao se almsaralor menor a probabilidade de um
valor maior igual a capacidade restante ser erexmte muito maior que no caso da
opcao pelo contrario. Aléem disso, com uma capaeidastante maior existe uma
margem para que a busca através do meétodo de mragiia obtenha sucesso, de

maneira a minimizar a atuacdo do metodo gulos®ingao.

Este processo é repetido diversas vezes até quelasneondi¢cdes de parada
seja a atingida, condi¢des estas que sdo: a capacitb veiculo ser igual a 0 “zero” ou
sua carga for maior ou igual a capacidade, estargmiies obvias; ou a soma das
interacdes for igual ao tamanho da lista de pediglmis apos tal quantidades interacdes

as mesmas estariam se repetindo sem sucesso.
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A solucdo utiliza uma estrutura construida de miareeminimizar as possiveis
falhas do algoritmo e aumentar o controle sobre suaracdes, bem como possibilitar

alternativas a construcao de outras estruturasgpapaesentacao dos resultados:

struct StPedidos{
int id;
float pes;
int carga;};

int num;
float cap,cargat;
int cargal[8];};

1
2
3
4
1 struct Stveiculos{
2
3
4
Sob a otica do controle sobre as interagfes dagray note que na estrutura
dos veiculos existe uma varidwargat que é referente a carga total do veiculo, esta
recebe o valor carregado a cada interacdo do pnageae comparada com a capacidade

do veiculo para se encontrar a condi¢do de pai@daopgprograma.

Como alternativas para a apresentacdo da saida ta@y$ém na estrutura
referente aos veiculos existe um vetor com o noengacya[], onde sdo marcados 0s
identificadores de cada pedido alocado no veicnddisado. Na estrutura dos pedidos
ha também uma variavel com o nomecdega, esta se encontra ali para que quando o
pedido for alocado em um veiculo, a mesma recebearénero do veiculo ao qual este
pedido pertencera. Isto serve tanto para contreléedacdes, ja que quando todos os
pedidos tiverem valores diferentes de 0 “zero” mesta varidvel o programa terminarg;

quanto para apresentacao na saida do programa.

E de suma importancia lembrar que a capacidade gisdida nas interacées
da funcaoAlocalgual() ndo se refere a capacidade util restante parar@geanento do
veiculo, esta Ultima sO € alterada quando da aocafetiva de um pedido. Sendo,
portanto, dividida apenas uma variavel auxiliaragdo assim uma sub-solucéo, que é

imediatamente incrementada a solucao final.
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Este algoritmo aloca todos os pedidos nos veicd#dista, e, além disto,
consegue fazé-lo com bastante eficiéncia seja BEpa®@tempo e custo computacional,
ou seja, em relacdo a quantidade de veiculos addr. Porém foram detectadas

algumas melhorias que podem ser de muita impoedrara a solucéao final.

Em primeiro lugar foi verificado que quando a lideapedidos esta ordenada &
necessario um menor esfor¢o por parte da solugspmpre é necessario encontrar o
menor pedido disponivel, trabalho este, que é mameente facilitado quando uma lista
esta ordenada encontrar 0 menor € uma tarefa Gbwmito mais facil do que quando

realizada em uma lista desordenada.

Organizou-se também a lista de veiculos, pois érale testes foi verificado
que ao comecar pelos veiculos com maior capacidatkye-se um melhor resultado

guanto ao numero de veiculos utilizados.

Para tal propbe-se:

ALGORITMO 10: ORDENACAO DOS VEICULOS

void organizavei()
{ 1int i, j, auxnum;
float auxcap;
for (i=0; i<=v-1; i++)
for (j=i; j<=v; j++)
if (veiculos[i].cap > 0)
{ if (veiculos[i].cap < veiculos[j].cap)
{ auxcap = veiculos[i].cap;
auxnum = veiculos[i].num;
veiculos[i].cap veiculos[j].cap;
veiculos[i].num = veiculos[j].num;
veiculos[j].cap = auxcap;
veiculos[j].num auxnum;

RPRERRRRERPROONOUVIAWNER
UVVhWNRO

'_\
o))
—

ALGORITMO 11: ORDENACAO DOS PEDIDOS

void organizaped()
{ 1int i, j, auxnum;
float auxcap;
for (i=0; i<=n-1; i++)

AWN R
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5 for (j=i; j<=n; j++)

6 if (pedidos[i].pes > 0)

7 { if (pedidos[i].pes < pedidos[j].pes)
8 { auxcap = pedidos[i].pes;

9 auxnum = pedidos[i].id;

10 pedidos[i].pes = pedidos[j].pes;
11 pedidos[i].id = pedidos[jﬂ.id;
12 pedidos[j].pes= auxcap;

13 pedidos[j].id = auxnum;

14 }

15

16 }

Os dois algoritmos (algoritmos 10 e 11) sao simgiesrdenacéo que utilizam
0 método de selecdo para realizar esta tarefassupm complexidade polinomial, o
que ndo aumenta o custo computacional do progransjudam bastante em outras
partes da solucdo. Como existem caracteristicdgydares no problema ha também
necessidades especiais, dado a isso, a necesdaadenacdo das entradas se torna

critica.

Com relacdo aos resultados obtidos com esta técvécdica-se um 6timo
desempenho tendo como ponto de vista principaingizzticdo do niamero de veiculos.
Porém ha casos em gque esta estratégia tem algathas.fUm exemplo é o caso
descrito abaixo onde os pedidos foram alocadosasveiculos, de capacidade 10 ton

e poderiam ser alocados em veiculos de capacidadesres diminuido assim o custo

do transporte.

Para ilustrar este raciocino temos:
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Figura 12: Falha de otimizacao na alocacdo dos pedidos nos veiculos

Este resultado demonstrou que a solucao apresent@in resultado quandc
questdo é apenas a quantidadeveiculas utilizados, mas em relacdo ao despert

relativo de espaco negiculcs torna-se um fator de grande relevancia.

Os veiculos de numero 20 e 15 «eiculs que possuem 10 toneladas
capacidade, capacidade esta que esta pouco apdaveibm 7,0 e 5,toneladas de
carga em cada veiculos respectivamente, provocassion um desperdicio de qui

50% da capacidade dos veicu

Se for levado em consideracédo que ha ainda vveiculcs de 8 toneladas q
nao estdo sendo aproveitados, e que o transporum veiculo de 10 toneladas pos
um custo maior 0 mesmo transporte em um veicul® thmeladas, perce-se que ha

uma possibilidade de melhoria neste proc:
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Visando este fim a proposta é uma funcao que farelemamento da solucéo
final e verificam-se estes detalhes importantessolacéo final, e realizam-se as

principais corre¢des, aproximando-se mais da solatgna que é o objetivo final.

A verificacdo da solucéo se da assim:

ALGORITMO 12: VERIFICACAO DAS SOLUCOES

oid corrige_carga()
int cont;
int contl=0;
for (int i=0; i<v; i++)
if (veiculos[i].cargat < veiculos[i].cap)
{for (int j=0; j<v; j++)

~<

if ((veiculos[j].cargat == 0) && (veiculos[i].cap >
geicu1oi§j].cap) && (veiculos[i].cargat <= veiculos[j].cap))
cont=0;

for (int 1=0; 1<8; T++)
{ wveiculos[j].carga[1] veiculos[i].cargal[1];
veiculos[i1].cargal[1] 0;

veiculos[j].cargat veiculos[i].cargat;
veiculos[i].cargat = 0;
cont++;

contl++;
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No ambito da solucdo esta correcdo elimina a ptidsile de ocorrer o
problema citado anteriormente, situagéo esta, podeer tanto com veiculos de menor

guanto de maior capacidade.

A correcdo apresentada atua verificando para ceitalle, se a carga total €
menor que a carga carregada neste veiculo. Emdsegei o teste for verdadeiro,
percorre-se a lista de veiculos procurando um iei@rio cuja capacidade seja menor

que a do veiculo analisado e que tenha uma caplcaior que a carga a ser movida.

Em seguida caso estes testes se confirmem a cargaiculo analisada é
transferida para o outro veiculo, deixando o veiacé maior capacidade disponivel e

aproveitando melhor a relacao carga/capacidadgedoglos menores.
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Com o acréscimo desta Ultima funcdo a saida pgpeolblema anterior se

apresenta da seguinte forma:

Arguineo Editar Formatar Exibrir SAjuda
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Figura 13: Visualizagdo do arquivo de saida da verséo final da solugédo proposta

Note que apos a adicdo da correcdo dos carregasnestcarregamentos que
poderiam ser aproveitados em veiculos menores formferidos para estes veiculos,

reduzindo, portanto, o desperdicio de espaco, aagerassim a eficiéncia da solucao.

Foi apresentada uma solucdo que se baseia nositosnde programacao
dindmica que, juntamente com outras técnicas ohievdbom desempenho junto ao

problema.

Na formatacdo da solucdo final apresentou-se umritdgp que é formado
pelas fungBes que “carregam” os veiculos ajudae#ss duncbes de ordenacdo e a

funcdo que corrige o carregamento.
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Analisando cada fungao separadamente em ordenmg@ecadade tem-se:

A funcao carrega() é formada por loop’s sucessivos e alinhados anbens
deles um loopfor” (linhas 2 a 33) este com complexidade F(v), ondeovnumero de
veiculos e um loopwhile” (linhas 8 a 32) tendo como condi¢cdo de paradarando
da linha 30 5F ((c>=n)&&(d>=n))" que define o tamanho do loop como sendo F(2n)

onde n € o tamanho da lista de pedidos

Até agora se tem F(v)+F(2n), porém nesta funcamseanchamada de duas
outras a fungadlocalgual() e a funcddlocaMenor(). Analisando a complexidade de
cada uma vimos que a funcAtmcalgual() é formada por um lacavhile” e um aco for
alinhados, onde o lagddt” tem o tamanho n (tamanho da lista de pedidos)agm
“while” tem como condi¢éo de parada o numero de divisdEsssivas sobre valor da
capacidade do veiculo analisado para tal temos céumQdo de complexidade
F((n)log(c)). J& na func@AlocaMenor(), é formada apenas por um lador”, e tem

como seu piro caso F(n).

Logo se chega a conclusdo da funcdo de complexidada dada por:
F(v)+F(2n)+F((n)log(c))+F(n), que por sua vez pece a ordem de complexidade

polinomial O(vn).

A solucdo final usa ainda duas funcdes de ordengg&osdo igualmente
formadas tendo como Unica diferenca estruturaleesitra referencia aos veiculos e
pedidos ambas sdo formadas por dois lagms “alinhados entre si tendo cada um o
tamanho da lista referente a respectiva funcéo dogamplexidade de cada uma € dada

por F(if) para os pedidos e Ej\para os veiculos.
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No caso da fungaBorrige_Carga() ela segue o mesmo padréo das funcdes de
ordenacgdo acima descritas, esta também é formaddofolacos for” alinhados que
percorrem a lista de veiculos afim de encontragasague sejam incompativeis com a

capacidade do mesmo e tendo como func&o de cordatiEiE(9)

Por fim analisando-se a complexidade da solucda fimdemos dizer que

temos:

=F(V)+F2n)+F((n)Tog(c))+F(n)+ F(n2)+F(v2)+F(v2)
=F(v+2n+(n) Tog (c) +n+n2+v2+v2)

=F(v+3n+n2+2v2+(n)log(c))

O que nos demonstra um algoritmo com complexidad®mem:O(vn?),

algoritmo polinomial em funcéo das entradas v elrs@a em funcéo do tamanho das

listas de pedidos e veiculos.

3.3. Metodologia da Analise dos Resultados.

A andlise dos resultados realizada neste trabailmocomo fundamento dois
métodos principais. Inicialmente, foi feita a comggd@io com situagbes e casos de usos
gue colocam o algoritmo frente ndo apenas a siisagdcontradas em nas condi¢des
reais de uso, comparando e analisando os resuléestimscamente e demonstrando-os
por meio de tabelas e graficos. Além desta abordage comparagfes também seréo
feitas com outros algoritmos e com outras solucdes, através desta comparacao,

descreverao a solugéo em fungéo de suas qualidddims.

Em relacdo a comparacdo com outros algoritmos itescna literatura,

comparou-se a solucao apresentada com um algdoiiseEado em um Método Guloso,
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e com um algoritmo que utiliza o Método de forcatéy esse ultimo ja foi citado

anteriormente.

Também foi comparada a solucdo com o método wddizatualmente sem
nenhuma intervencdo automatica. Neste caso a caggmmao foi em funcdo do
desempenho, que obviamente € superior por partmé&odo automatico, e sim, a
comparacao sera em funcédo dos resultados obtidasde em conta a otimizacédo do

processo, da reducéo na utilizacao de recursos.

Pediu-se & empresa que realizasse o0 processo mienaédcacado de cargas e
nos disponibiliza-se o resultado, marcando o tedgoada processo. Foram levantados
alguns grupos de pedidos e veiculos, e, as pagtersolucdes, conseguidas através do
método tradicional. Levando em consideracdo qua eatrada é relativa a uma regido
de atuacdo da empresa, consegui-se na ocasido nsiterdvel grupo de dados, os
quais foram submetidos aos testes com a solugcdpogieo dos quais se extraiu
resultados, que posteriormente foram comparados @snobtidos com o método

tradicional.

Todos os testes foram feitos em uma maquina comgpatdbm as maquinas
disponiveis na empresa estudada. Para tal fim ssoum computador com um
processador AMD Athlon X2 64, com 2GHZ de frequéande Clock e 3 Gbytes de
memoéria, em um sistema operacional Windows XP ®Bf3 opc¢do foi feita tendo
como objetivo uma maior aproximacéao a realidade aagnal a solu¢éo se deparard no

dia a dia.



64

4, ANALISE E DISCUSSAO DE RESULTADOS

4.1 Anélise em relagdo a outros algoritmos

7

Quando uma solucédo € comparada com outro algorilexe-se ter em
consideragcdo o desempenho e a qualidade da solHgdaelacdo ao desempenho
podem ser feitos tantos testes préaticos quantasasdkitas em funcdo da comparacao

de suas complexidades, e previsdes em fungcdo damase

4.1.1 Relagdo com o Algoritmo Forga Bruta

Este algoritmo tem funcéo crucial na analise desltados quando se trata de
problemas de otimizacdo, pois, este garante sempesultado 6timo, servindo assim

para analise da qualidade dos resultados obtidos.

Em contraponto este € um algoritmo que praticamiempessibilita que estas
analises sejam realmente abrangentes, devido a “smarme” complexidade
computacional. Esta é a razdo que limita as agéesothparacdo, pois, como esta
solucdo consome muitos recursos computacionaicessiga de muito tempo para o
retorno da resposta apenas se torna minimamentel wén entradas muito pequenas,
levando ainda em consideracdo que quanto maioregn&radas mais recursos

computacionais e consequentemente tempo se fazmssdeios.

Em relacdo ao desempenho na obtencdo da respastluc@io proposta se

mostrou extremamente mais satisfatoria que a smlbha8eada no algoritmo de Forca
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Bruta, isso se deve a complexidade exponencial/t@tiria do algoritmo de Forca

Bruta que em comparacao com a complexidade polaiataisolucao apresentada.

No tangente a qualidade da solucdo foram propasta® situacdes para a
comparacao da solucdo, estas situacdes séo rdposepor entradas que formam
retiradas diretamente de a empresa estudada pederaksim avaliar os resultados em

uma condicéo de trabalho real.

A tabela abaixo apresenta os resultados obtidosasomuias solucdes:

° i 50 -
Entradas N2 de veiculos | Tempo de execugao Carga total perdida
carregados segundos
Forga Solugao
N2 de N2 de | For¢a | Solugao Forga Solugao Bruia Propgsta
Veicul Pedi B P B P
eiculos edidos | Bruta | Proposta ruta roposta Tor ] % ITon.| %
5 8 5 5 2,30 0,50 41| 18 | 43 |1,8
5 14 4 4 35,70 0,50 25 1,1 (25 1,1
10 20 8 8 92,20 0,70 38|38 ]38]| 38
10 35 9 10 257,40 0,90 1 1 5 5
15 32 11 11 642,20 0,90 4,2 (3,33 4,2 | 3,33
Tabela 1

Ao levar em consideracdo que o algoritmo Forcaabegresenta sempre a
melhor solugdo podemos concluir que a propostasaptada tem um bom desempenho,

podemos ver também que a mesma possui falhas, asgiehas inconcebiveis.

Analisando os resultados mais minuciosamente pedsisgar a conclusdes
importantes, em principio se analisou a qualidadesdultado da proposta apresentada
em funcdo do algoritmo Forca Bruta tendo sempremamte que este Ultimo garante
sempre a melhor solucdo, nos resultados apresentaslosolugbes foram muito
aproximadas, coincidindo varias vezes, levando @ wonclusdo inicial de que o

resultado deste algoritmo € muito bom para as @adrpropostas.
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Porém esta primra impressao é apenas um engangs,Eisabido que ape
do Princpio da Otimalidade de Bellman ser valido, estac@mundo aplica apenas -
solugdes exatas e lineares, h4 durante o procasso abordagem gulosa 0 ¢
compromete a otimalidade da solugdo. Além dissobémn j& foi discutide
anteriormente a litacdo desta solugdo em encontrar-solugdes a partir da divisi
exata da capacidade dos veiculos, e como a solkigdominimizar 0 numero c

veiculcs contratados, ainda existem lacunas a serem [idar

No entanto, ndo € sé de falhas e lacunas gte resultado se apresente
solucdo proposta teve um Otimo desempenho neste, tebtendo um nivel ¢
otimalidade de aproximadamente 80%, conforme detramitsno grafico abaixo, o q

€ muito bom principalmente quando os resultadoggmnade testes taimitados.

NUmero de Veiculos

15
10
B Forga Bruta
5
M Solucdo Proposta
0
Grafico 1

“Limitacdes”, esta é a expressao para definir bataria de testes, e, isso
deve principalmente ao altissimo custo computatidoaalgoritmo de Forca Brut
pois, é praticamente impossivel fazer testes rgssele algoritro utilizando entrada

de um tamanho consideravel. Na avaliacdo em relagaé@mpo que cada algoritr
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utilizou na construcdo de sua resposta esta sduBicé bem clara, pois, 0s temg
obtidos com a solucdo proposta foram do minimo @ead méximo 0,9 egundos,
enquanto o algoritmo Forca Bruta obteve um minim@,& segundos e um méaximo
642,2. A diferenca de desempenho é realmente tgjtarse levarmos em considera
a curva de crescimento do tempo consumido em welac&ntrada, vemos que
algoitmo de Forca bruta € extremamente ineficientetezalmente impraticavel e

termos préaticos.

E interessante também registrar que as entradasn fauidadosamen
escolhidas entre todas as opcbes de entradas fe@Bs) escolhidas entradas c
namero de veicuk e de pedidos fossem inicialmente pequenos e sidpssen
aumentado de forma a dar uma noc¢éao quantitativodgportamento do algoritmo €

relacédo a entradas de tamanhos variados e cres

Tempo de Execugao / segundos
800 -
600 -
400
200 -
0 -
1 2 3 4 s 6
M Solucdo Proposta
M Forga Bruta
Gréfico 2

O grafico acima mostra a enoridiscrepancia entre os tempos de execugcé
algoritmo da proposta de solugdo apresentada complegidade computacion
polinomial, comportandse quase linearmente em relagdo as entradas deseen

algoritmo de Forca bruta com complexidade de teaambinatoria.
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Um dado interessante coletado neste teste € ordéspede espaco total no
carregamento dos veiculos, visto que foi observeda intima relacdo deste dado com

a otimizacdo do numero de veiculos utilizados & sgra discutida posteriormente.

Notou-se que quando o desperdicio é reduzido aonmiaceitavel é também
reduzido o niumero de veiculos carregados, issews gorque o desperdicio de espaco
também se coloca como um dado de otimizacdo, jaaguaveitando o maximo de
espaco de um veiculo tem-se uma quantidade menmedsadoria para ser carregada

Nnos proximos.

Apesar de 6Obvio, este raciocinio ndo é simplesedexsecutado e conseguido
por meios automaticos, e, como ja comentado, apeaégoritmo de Forca Bruta, que

tem um custo muito auto, é capaz de garanti-lo.

4.1.2 Relacédo com o Método Guloso

O Método Guloso é também um classico da analisdgieitmos, que é usado
em quase todos os problemas, principalmente quaedtrata de problemas cujas

entradas sdo peguenas ou ndo existe a exigéngieed® encontre uma solucao otima.

Este método baseia-se na idéia de escolher a nmghigéo para o passo atual
da solugéo, ndo se importando se a mesma é a nwdhmdo para o conjunto que

formara a possivel solugéo para o problema.

Fica 6bvio que este método nem sempre fornece lromsblucdo, porém, ela
apresenta um 6timo desempenho em funcdo da com@texicomputacional € um dos

melhores entre os métodos existentes para solesde tipo de problema.
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Levando em conta estas consideracgdes, foi podsagalr um paralelo entre os
resultados apresentados pela solugdo proposta@nesguidos através de uma solucao

baseada em um método guloso.

Para tal analise temos:

0 i 30 -
Entradas N2 de veiculos Tempo de execugao Carga total perdida
carregados segundos
Solugao
N2 de N2 de Alg. Solugao Alg. Solugao Alg. Guloso Pro :gsta
Veicul Pedid Gul P t Gul P t
eiculos | Pedidos | Guloso | Proposta uloso roposta Yol % |Ton. | %
20 37 17 15 0,4 0,9 4,5 | 2,79 | 41 | 2,30
12 29 10 10 0,4 0,9 4,2 | 3,38 | 4,2 | 3,38
26 43 19 15 0,5 1,1 47 | 4,81 | 4,1 | 4,13
10 20 10 8 0,2 0,5 4,1 | 4,03 | 2,2 | 2,24
29 46 23 17 0,5 1,1 42 | 509 | 3,1 | 1,14

Tabela 2

Em relacdo a qualidade da solucdo apresentadasespada pelo nivel de
otimizacdo da quantidade de veiculos utilizados pemn grupo de pedidos, podemos
observar que a solugao proposta se saiu melhorraticgmente todos os casos deste

comparativo.

Este resultado tem uma intima relagdo com a quebidaada a pouco, pois o
Método Guloso, ao escolher a melhor solu¢cdo comwvisda imediata ndo se preocupa
com o problema como um todo, dando uma atencaaiab@eminimos ou maximos

locais, que, nem sempre sao a melhor solucao.

Outra questdo que contribui para a ma qualidadeesposta provida pelo
algoritmo Guloso esta relacionada a entrada, pgsoblema é distribuir os pedidos

entre os varios veiculos, logo temos varios iteas varias mochilas, e neste caso
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guando se aloca um pedido em veiculq ele poderia ser de grande utilidade em c

carga. Passo que nao € observado pelo algoritnus@

NUimero de veiculos

1 2 3 4 5 6

H Solucdo Proposta
H Alg. Guloso

Gréfico 4

O gréfico acima demonstra a diferenca ja citadarelacdo a resposta
problema, difeenca da quantidade cveiculcs carregados entre as duas solu
propostas se posicionou em uma média de 17,72%onada solucao apresentada. Vi
ainda que a solucéo proposta apresentou um mabsuoltado em todas as instancias

teste.

Como dito aona o algoritmo guloso ndo é o mais indicado deva
configuracdo da entrada, pois, 0 problema apraserrtas mochilas para se carre:

fato que qualquer solucéo deve consid

Em relacdo ao desempenho, a 0 ponto mais releéanteguao préximo
sducédo proposta chegou da solucdo construida a partviétodo Guloso, e para e

analise segue o grafico:
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Tempo de execucgao - segundos

Hm Alg. Guloso

B Solugdo Proposta

Gréfico 5

E visivel a qualidade do desempenho do algoritmosgy é facil tambér
chegarmos a conclusdo que existe uma relacdo gm teampuacional e a qualidac
do algoritmo. Isto na realidade é apenas uma imfcegue se tem quando se an:
um grupo reduzido de algoritmos, pois existem cagogjue 0s métodos gulosos séu
mais apropriados, como € 0 caso do problema dard@eradora Mima (a defini¢ac
do problema foge ao escopo do trabalho) onde aiadgnde Cruscal e o algcmo de

Prim, Métodos Gulosofrnecem sempre a solucao oOti

Em relagdo a comparagdo entre os tempos das dugdes) é visivel
melhor desempenho da posta baseada no Método Guloso, que foi em média
mais eficiente. Porém este é um dado que ficamnm@aido se levarmos em conta
tempos reduzidos que foram observados nos doiss,casole 0 pior resultado n
passou de 1,1 segundos, um tempo muitueno principalmente em comparagao (

o0 método utilizado atualmente que é inteiramenteualeo qual discutiremos a seg

Logo em relacdo ao tempo temos um melhor desempédonhalgoritmc
baseado em método guloso, e com relacdo a qualaad®mlucactemos uma clar

vantagem por parte da solucéo prop
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4.1.3 Comparativo com a Solugédo Manual

Este € um comparativo onde o que realmente impbréxclusivamente a
qualidade da solucéo, pois os tempos necessanaspEbtencédo da solugcdo sdo muito
discrepantes. O que ja era de se esperar ja qeeguin uma solucdo manualmente é
algo muito complexo, pois, quem realiza esta armdwafa precisa de recorrentes e
sucessivas consultas aos dados de entrada, estghiraeé além de desgastante e
enfadonho, extremamente moroso, consumindo um g@rdachpo por parte dos

responsaveis por sua execucao.

Seguindo ainda a linha de raciocinio que descreamatise das solucbes em
funcdo da qualidade da solucdo obtida, percebemesegte € sim o dado mais
importante do ponto de vista da empresa, pois parprincipais interessados € este

dado que define se a solucdo € ou nao viavel.

Para esse fim, preparamos também uma bateria deacagdes baseadas em

situacgOes reais de definicdo das cargas, e chegawestes dados:

N2 de veiculos Tempo de execugao -

carregados segundos SIECU GG

Entradas

. - . " Solugao Solugao
N2de | N2de | Solucionado | Solugao | Solucionado | Solucao

i . Manual | Proposta
Veiculos | Pedidos | manualmente | Proposta | manualmente | Proposta

ton| % |Ton| %
20 37 16 15 1200 0,9 3 1159(4,1]2,30
12 29 10 10 720 0,9 0,20,16 | 4,2 | 3,38
26 43 14 15 1500 1,1 0,1/005]|4,1|4,13
10 20 8 8 900 0,5 2,2 1224221224
29 46 19 17 1800 1,1 1,11047 13,1 1,14

Tabela 3
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Este comparativo nos mostra com clareza que parsorgeguir o0 mesn
resultado conseguido pela solugédo proposta é régaessn tempmuitc maior quando

se utiliza a solugado mant

Isto j& esta certo, e confirmado. Por isso quedn daais importante pa este

comparativo é com certezenimero de veiculos utilizados.

O gréfico abaixo pode nos trazer uma perspectiva coanplete

3 4
M Solucionado manualmente 5 6

B Solugdo Proposta

Grafico 6

Notase que nas 5 situacdes analisadas tivemos duasuema gsoluca
proposta teve um desempenho melhor, wtras duas situacdes, ambas as solu
obtiveram o0 mesmo resultado, sendo que a solugdmogta apenas apresentou

resultado pior em um dos testes realiza

O melhor desempenho por parte da solucdo autordatindo é de toc

surpreendente, porém oue nos chama a atencdo é justamente o contra
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proximidade dos resultados com os resultados abtatcavés da solugdo manual.

Tivemos dois resultados iguais e em um caso a&olongnual foi melhor.

Vérios fatores podem ser usados para justificaa s$tiacdo, pois, 0s testes
foram realizados por um profissional que conheta stuacédo, realizando este tipo de
trabalho a anos, isso da a ele possibilidade devdsms meétodos para chegar a uma

solucéao melhor.

Apéds a ponderacdo de todos os fatos nés nos coemescda capacidade de
geracdo de solugdes plausiveis que coincidam pelnosncom a realidade que
atualmente a empresa atravessa e que atendam plaeaas necessidades de melhoria

de tempo e ainda contribuindo na otimizacéo daagéo dos veiculos.

Durante a realizacao dos testes se vislumbrou wo dado comparativo que
se fez de muita importancia para a andalise dacgituam questdo este dado é a carga
total perdida, que revela a quantidade de capaeidpe ndo foi aproveitada nos

carregamentos daquele grupo de veiculos.

Percebeu uma relacédo entre a quantidade minimaidaeles necessaria para
cada grupo de pedidos e a quantidade maxima derdésp aceitavel para que o
minimo na relacdo veiculos x pedidos fosse atingiQoanto mais préximo o

desperdicio ficar de 0 “zero”, mais proximo daaifo o6tima o resultado sera.

Para analise tem-se 0 seguinte caso hipotéticozalon total para os pedidos
de 35 toneladas, se tivermos apenas veiculos d& 40 e 16 toneladas, qualquer
combinacéo entre estes veiculos tera como resulladarga maxima um numero par,

logo teremos um desperdicio de pelo menos 1 toaeleste caso.
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Porém apenas dizer que zerando o desperdicio ceeg@a-0timo é exagerado,
0 correto é dizer que existe uma relacdo muitoipréxentre estes dois fatores, mas,
esta relacdo ndo é definitiva. A otimizacdo pata easo depende muito mais de uma
distribuicdo exata dos pedidos entre os veicules enenor medida do aproveitamento

da capacidade do veiculo.

Imaginemos agora a seguinte situacdo temos l6Gattasekem pedidos a serem
carregadas em 5 veiculos com as seguintes capesidadi, 8, 10, 16. Para este caso
pode-se propor uma situacdo onde a resposta seda 8 que teria como taxa de

desperdicio 0, e um cenario onde temos a respbstarbbém com desperdicio 0.

Isso deixa bem claro que uma melhor organizagdoobjetivo final para a

proposta de solug¢éao do problema.

J&4 em relagdo aos comparativos feitos viu-se quswlacdo proposta se
comportou bem obtendo resultados que sempre ficaemmédia entre os melhores e

piores resultados em relacdo as outras situacopsgias.
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5. CONCLUSAO E PROPOSTA DE TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho tinha como proposta inicial a cogsioie analise de uma solucao
para um problema apresentado pela empresa de erf@eSes “Dinamica Rural’,
problema este que se apresentou como um problenmindzacdo onde se tinha o
objetivo de minimizar a quantidades de veiculodizatios no transporte das

mercadorias as quais a mesma representa juntdiees finais.

Visto que naturalmente quando se apresenta umagieoge automatizacéo de
um processo 0s ganhos de produtividade sdo coasaisras conclusfes quanto a
viabilidade da solugéo ficam no campo da obtengésotlicdo 6tima, ou algo que pelo

menos, resulte em um avancgo nesta direcéo.

As pesquisas quanto ao tema indicaram que o me#iminho a seguir era o de
uma solucdo baseada em Programacao Dinamica, queeragpresentou como solucéo
definitiva, sendo por tanto necessario a utilizad@outras técnicas como complemento
na obtencdo da solucédo e relaxamento da mesmadafise aproximar da solucéo

otima. O que trouxe bons frutos, pois, a solucadeseonstrou muito eficiente.

A eficiéncia da solucdo foi comprovada em uma bmtele testes que
demonstrou que a solucdo apresentada se aproxintiversas situaces do resultado
Otimo, em muitos casos até mesmo alcancando eg#vobE quando néo foi possivel
atingir o melhor resultado, a solugdo propostawa&bteelhores resultados que outras

solucdes.
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Foram usados como parametros de comparacdo noss testtempo
computacional e a qualidade da resposta obtidaprelwu-se que os algoritmos
utilizados para comparagdo possuiam um excelestg®enho em um dos parametros
de comparacdo, deixando sempre algo desejar emaoelao outro aspecto da
comparagdo. Ja a proposta apresentada neste trabstilou sempre em pontos
medianos em relagdo ao tempo computacional, semfltomgque o algoritmo de pior
desempenho e pior que o algoritmo de melhor desgmop&lo tangente a qualidade da
resposta a solucdo apresentada obteve sempre witadesmuito bom, chegando

inclusive a atingir o resultado 6timo por variage®

Visto por uma otica académica é importante o estiedmais uma variacdo do
Problema da Mochila, um classico da Pesquisa apeiac propondo uma abordagem
que une varias técnicas e chegando a um resultadoagesar de ndo garantir o

resultado 6timo, é claramente um resultado muitn.bo

No ponto de vista da necessidade da empresa fidga of@o ainda a
importancia do estudo e desenvolvimento da solugfio que ja foram comprovados
0S avangos que uma solucdo automatica traz emsedenprodutividade para qualquer
empresa, a também que se considerar que os resutiatidos superaram os resultados
gue sao atualmente obtidos, 0 que marca aindasmaiposicao destaque em relacéo ao

método atualmente utilizado.

Por fim resta salientar que este € um tema aindastutdo, e que esta nédo é
uma solucédo definitiva, tanto em relagcdo ao estddotema abordado, quanto no
desenvolvimento de uma solugéo tecnolégica pamaidemas estudados na empresa.
Apenas foram dados alguns passos neste sentittmdalainda um logo caminho para

Se percorrer.
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Para trabalhos futuros verificaram-se algumas set@ies no projeto de
automacdao dos processos da empresa estudadae p@tos apenas da distribuicao dos
pedidos entre os veiculos disponiveis, havendoaassbuntos que necessitam de

atencao.

* Propde-se um estudo sobre o roteamento das entteg@edidos,

* A criagdo de uma solucéo que aborde um paralele ensolucdo do
roteamento com a solugcéo para o carregamento,terippsiente, servindo até mesmo
como padréo na ora da distribuicdo da carga.

* Ha também que se integrar a solucdo a um softwagestptivamente

fagca o gerenciamento do processo.

Na realidade, muito ainda falta para ser feitoovipie a empresa esta em um
processo de automacdo de seus processos, vista quel o tema abordado neste
trabalho seja um tema que, apesar de muito estugadsui um amplo espectro de

variacbes que merecem uma atencao individualizada.
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