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RESUMO

Este artigo apresenta uma metodologia baseada na meta-heuristica Tabu Search tendo como foco a solugio de
um problema logistico de “clusterizagdo”. O modelo foi empregado em um problema real de grande porte que
busca a montagem de distritos logisticos de pontos de demanda de carga distribuidos pelos trés estados da regido
sul do Brasil. A pesquisa procurou desenvolver uma modelagem matematica que integrasse requisitos de nivel de
servigo e restrigdes operacionais ao processo de clusterizagéo, fato que ndo é comum na literatura. Normal mente
0s métodos Se preocupam apenas com a montagem de clusters, sem consideragdes desta natureza. A metodologia
aqui proposta considera estes elementos e uma vez gque tenham sido devidamente tratados, desenvolve o processo
de clusterizagdo, que neste caso, teve por base a metaheuristica Tabu Search (TS). A metodologia associa um
dado nivel de servigo e restrigdes operacionais a um numero de clusters necessario para atender a esses
requisitos. Uma vez definido este nimero, é gerada uma clusterizagdo inicial que serd entrada para um modelo
baseado em TS, que procurara chegar a uma configuragdo final “otimizada” Este artigo procura desenvolver e
estruturar esta metodologia e avaliar diferentes estratégias e alternativas para seus parametros.

ABSTRACT

This paper presents a methodology based on the metaheuristic Tabu Search focusing on the solution of alogistic
clustering problem. The model was employed on a real-world large-scale logistics districting problem, with
demand points spread out over the three states of the Brazil southern region. The research tried to develop a
mathematical modeling to integrate service level requirements and operational constraints to the clustering
process, which is not common in literature. Usually the methods are concerned only with the clustering process,
with no considerations of this nature. The proposal methodology considers these elements and once they had
been treated, develops the clustering process, which, in this case, was based on the metaheuristics Tabu Search
(TS). The methodology associates one given level of service and operational constraints to a number of clusters
necessary to satisfy those requirements. Once this number is defined, an initial clustering is generated, which will
be an input for a TS based model, that will try to achieve an “optimized” final configuration. This paper intends
to develop and to structure this methodology, as well, to evaluate different strategies and aternatives for its
parameters.

1.INTRODUCAO

Dependendo do porte de uma operagéo logistica o nimero de pontos de demanda pode chegar
a centenas e em muitos casos aos milhares. Devido a esse grande volume, o tratamento
individual de cada ponto s6 realmente OcoOrre NOS Processos operacionais finais em que se
deve efetivamente definir como sera efetuado o atendimento de cada demanda especifica.
Estudos voltados para plangjamento nao tratam, em principio, clientes e/ou fornecedores de
forma individual (Ballou, 2006). Em geral, os clientes sio agregados em clusters,
denominados distritos, que devem ser atendidos por uma instalagao logistica. A questao da
definigdo desses distritos constitui-se assim, em etapa fundamental para todo o plangjamento.
O estudo de critérios e métodos para o estabelecimento desses distritos surge, assim, Como um
importante ramo de pesquisa em Logistica. E ¢ nesta linha que segue o desenvolvimento deste



trabalho. Por outro lado, a pesquisa aqui desenvolvida procura tratar aspectos que nem sempre
sdo considerados na solucdo deste problema. Procura-se agui, desenvolver uma modelagem
matematica que integra requisitos de nivel de servigo e restricdes operacionais ao processo de
“clusterizagdo”, fato que ndo ¢ comum na literatura. Normalmente os métodos partem
diretamente para a montagem de clusters, sem consideracdes desta natureza. A metodologia
aqui proposta considera estes elementos e uma vez gue tenham sido devidamente tratados,
desenvolve o processo de clusterizagdo, que neste caso, teve por base a metaheuristica Tabu
Search (TS). A metodologia associa um dado nivel de servigo ¢ restrigdes operacionais a um
nimero de clusters necessario para atender a esses requisitos. Definido este numero é gerada
uma clusterizagdo inicial que sera entrada para um modelo baseado em TS, que procurara
chegar a uma configuragao final “otimizada”.Este artigo procura desenvolver e estruturar esta
metodologia e avaiar diferentes estratégias e alternativas para seus parimetros. Na proxima
segdo ¢ apresentada umarevisio da literatura disponivel sobre o assunto de forma a aicercar o
desenvolvimento metodologico que foi conduzido; a segdo seguinte ¢ a fase central da
pesquisa, onde ¢ apresentada a metodologia proposta; a secao 4 ¢ dedicada a aplicagdo pratica
da metodologia e, finalmente, na segéo 5 sdo apresentadas as conclusdes e recomendagdes do
estudo.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A questio da clusterizagdo ¢ um problema antigo e ndo ¢ exclusivo da Logistica, tendo uma
abrangéncia bem ampla, pois, pode ocorrer em diversas areas de atividade, tais como: ciéncias
sociais, psicologia, agricultura, biologia, produgido industrial, gestdo empresarial, geometria
computacional, mineragio de dados e outras 1960 (Eaton, 1983; Thorndike, 1978). Mais
recentemente com o crescimento das aplicagdes de computagdo o assunto ganhou um novo
impulso, em particular com 0 crescimento das areas de Minera¢do de Dados e Geometria
Computacional.

Do ponto de vista formal, poder-se-ia dizer que “clusterizagdo” é o processo de organizar
elementos em grupos cujos membros sio similares de alguma forma (Matteucci, 2006). O
conceito basico do problema ¢ de que os elementos de um cluster devem possuir um grau de
similaridade maior com os outros elementos de seu proprio cluster do que com individuos de
outros clusters Assim, pode-se ter 0 problema de K-Clusterizagao que ocorre quando K é pré-
definido. JA quando K ndo ¢ previamente conhecido, tem-se 0 Problema de Clusterizagao
Automatica (PCA). O que caracteriza este tipo de problema em mineragao de dados, é que nesta
area a base de dados costuma ter um porte elevado e o nimero de atributos de cada elemento é
,em geral, alto (Ochi et al., 2005; Oliveira, 2005).

Do ponto de vista de complexidade de algoritmos, os algoritmos de otimizagdo para montagem
de clusters se encontram na mais ata classe de complexidade (classe NP-Dificil). Assim, uma
pesquisa em todo 0 espago de solugdes ¢ inviavel, dado o niimero de possibilidades. Desta
forma, as solugdes sdo alcangadas através de métodos heuristicos ou por meio de
metaheuristicas. Sendo que o0s principais métodos sdo do tipo hierarquico ou de
particionamento. O tipo hierarquico pode ser de aglomeragdo ou de divisdo. Na estratégia
hierarquica de aglomeragdo (bottom-up) pode-se iniciar com cada elemento se constituindo em
um cluster, assim, cada cluster que tiver um tamanho maior que 1 tera sido composto por um
conjunto de clusters. A unido de clusters sempre ocorre com base em alguma medida de



similaridade. Na estratégia hierarquica de divisio (top-down), Se inicia com um so cluster e
procede-se a uma seqiiéncia de divisdes, com base em algum critério.

Quando 0 método ¢ de particionamento, parte-se de um conjunto “p” de clusters e procede-se a
um intercambio de elementos entre os clusters ja formados. A cada rearranjo dos clusters tem-
se uma nova configuragdo. Para se avaliar se a configuragao deve ser aceita ou ndo é preciso
uma fungao objetivo. Esta fungdo ¢ de grande importancia, pois é fator decisivo do processo,
devendo ser criteriosamente definida, de forma a ser efetivamente representativa do objetivo
gue se busca acangar. No que tange especificamente a area Logistica as estratégias hierarquica
e de particionamento tém sido usadas com freqiiéncia (Ballou, 1991b; Novaes et al., 2000;
Zhou et a., 2002; D’ Amico et al., 2002; Vallim F°., 2004).

Em Logistica o problema de clusterizagdo, costuma ser identificado pelo termo districting .
Estando a questio presente principalmente, em problemas de distribui¢io e também em
localizagdo de instalagdes. Neste caso, ndo ¢ incomum ter que se trabalhar com centenas de
locais candidatos a instalagdes e milhares de clientes o que leva naturalmente a um processo de
agregacao desses pontos. Do ponto de vista de modelagem matematica, tais pontos Sio
representados por um conjunto de nds em uma rede logistica.

Francis et al. (1999) apresentam algumas razdes para a “clusterizagdo”. O primeiro aspecto a se
considerar ¢ o esfor¢o computacional para resolver um modelo em um problema de localizagao.
Conforme ja dito a maior parte dos problemas ¢ do tipo NP-Dificil (Daskin,1995), o que leva
pesquisadores a procurar formas para reduzir as dimensdes do problema. As aplicagdes com
nimero muito grande de nés de demanda continuam invidveis sob o ponto de vista
computacional quando os nos sdo tratados de forma desagregada. Um outro aspecto diz respeito
a representagdo espacial da demanda. Na verdade, em problemas de médio e longo prazo, uma
representagdo espacial do padrdo de demanda, mais do que a demanda detalhada em si, ¢ que
determina os resultados do problemareal no futuro. Assim, em termos de resultados a se obter,
¢ melhor tratar com uma demanda clusterizada, do que com cada n6 individual.

Sobre 0 uso de métodos heuristicos ou de metaheuristicas aplicados a Logistica ha varios
artigos na literatura. Ballou (1991b) sugere uma heuristica para a montagem de clusters que é
baseada na proximidade geografica dos pontos de demanda. A heuristica parte da idéia de que
em principio cada ponto se constitui em um cluster. Em seguida procura-se para cada ponto o
cluster mais proximo e destes dois gera-se um novo. Este processo se repete até que um
nimero desejado de clusters seja atingido. As coordenadas de um cluster corresponderao as
coordenadas do centro de gravidade entre seus pontos.

Novaes (1989) também estudou a questdo de distribui¢do urbana e através de uma heuristica
desenvolve a subdivisio de uma area de estudo criando um conjunto de anéis a partir de
quadriculas elementares. Posteriormente, Novaes e Graciolli (1999) propuseram um novo
procedimento para criagdo de clusters destinados a uma operagdo de distribui¢ao de carga a
ser efetuada em uma certa regido de estudo. No modelo proposto a regido ¢ particionada em
setores a partir de um deposito central. Os autores utilizam aqui 0 mesmo conceito utilizado
por Novaes (1989) de quadriculas elementares. Novaes et a. (2000) desenvolvem um outro
trabalho nessa linha, gerando distritos homogéneos em termos de esforgo de distribuigdo. E
desenvolvida uma heuristica para geragdo dos distritos ¢ a solu¢do ¢ melhorada por meio de



um algoritmo genético associado a um método de otimizacdo direta, o chamado método do
gradiente (Novaes, 1978).

Zhou et al. (2002) desenvolvem com o apoio de algoritmos genéticos um processo de geragio
de zonas de atendimento de centros de distribui¢do. O modelo busca o balanceamento de
custo de transporte e nivel de servigo e segundo os autores os resultados foram satisfatorios.
Outro trabalho nesta linha ¢ o de D’Amico et al. (2002) que apresenta um redesenho de
jurisdi¢des policiais em Buffalo, New York. O artigo mostra o uso da metaheuristica
simulated annealing, que partindo de uma solugdo inicial pesquisa novas solugdes que
minimizem a heterogenei dade entre as cargas de trabalho dos policiais.

Vallim F° e Gualda (2003) apresentaram uma heuristica de clusterizagdo de pontos de demanda
de forma a identificar nesses clusters locais que se constituissem em “melhores candidatos” a
centros de distribuicio. Estes candidatos sdo utilizados como entrada de modelos de otimizagdo
para a definigdo final dos locais. Em um outro artigo Vallim F° e Gualda (2004) trataram a
localizagao de instalagdes a partir de clusters com o uso de um modelo de otimizagdo
combinado a metaheuristica simulated annealing. Vallim F° (2004) combinou e aprimorou
estas idéias fazendo uso de simulated annealing, para geragdo dos clusters e identificando a
“melhor posicao teorica” (MPT) em cada cluster para a localizagdo de um centro de
distribui¢do. Uma pesquisa era feita em torno desta MPT para identificar na rede, nos
operacionalmente viaveis para a implantagdo da instalagéo.

Outra metaheuristica utilizada em clusterizacao é Tabu Search (TS), que foi proposta por
Glover (1986) e inicidmente foi aplicada a problemas de programagdo matematica,
expandindo-se posteriormente para diversas areas de aplicagdo, inclusive clusterizagao.
Dentre as principais aplicacdes pode-se citar o problema classico de particdo de grafos que
tem sido resolvido por esta técnica (Pirlot, 1996; Glover, 1990). Células de manufatura, que
podem ser definidas por clusterizagdo tém sido resolvidas por TS. O problema de roteirizagio,
em que cada rota representa um cluster, ¢ outro problema logistico que também tem sido
resolvido por tabu search (Crainic e Laporte, 1998).

Mais recentemente Furuta et. a (2005) fazem uso de uma técnica muito usada em geometria
computacional, o diagrama de Voronoi, para resolver um problema de districting para alocagao
de ambulancias. Galvao et. Al (2006) apresentaram um artigo em que resolvem um problema
de districting fazendo uso do mesmo diagrama de Voronoi. Fazem isto, partindo de uma
“clusteriza¢do” na forma de anéis subdivididos em setores e vao relaxando as fronteiras iniciais
dos clusters. O processo ¢ iterativo e vai transcorrendo até que uma convergéncia seja atingida.
Como se vé ha uma literatura diversificada sobre heuristicas e meta heuristicas aplicadas a
clusterizacao em Logistica. Esta pesquisa caminha nesta mesma linha, procurando apresentar
uma contribuigio a area, agoraintegrando outros € ementos ap processo.

3. DESENVOLVIMENTO DA MODELAGEM

Esta secao apresenta inicialmente a metodologia de incorporagdo de nivel de servigo logistico
e de restrigdes operacionais ao processo de clusterizagdo. Em seguida ¢ apresentada a
metaheuristica escolhida para ser utilizada neste trabal ho.



3.1 Nivel de servico e restricoes operacionais

A metodologia aqui proposta considera que o processo de clusterizagio deve ser desenvolvido
de forma que um Nivel de Servigo logistico (NS) previamente estabelecido sgja atendido e
que eventuais Restricdes Operacionais sejam contempladas.

Na presente metodologia propde-se que NS sgja definido em termos de um raio maximo de
atendimento, definido por meio de um tempo maximo admissivel para se atingir um ponto de
demanda a partir de uma instalagdo logistica, € como restrigdo operacional, sera adotada uma
area média desejada por instalagdo. Com isto é possivel se chegar aum nimero necessario de
clusters paraaarea de estudo. O processo completo se desenvolve em trés passos:

Passo 1: Determinagio da Distincia Média de Atendimento com base em NS

Define-se um NS baseado no Tempo de Viagem (T,) da instalagdo logistica a0 ponto de

demanda. O tempo T, sera o tempo maximo admissivel de viagem, a um nivel de confianga

definido de 1-a. Assim, paraum tempo T a probabilidade de T < T,, pode ser expressa por:
P(T<T,) =1« (3.1

E possivel agora se calcular a distancia (D,) correspondente a T, utilizando-se uma
velocidade de cruzeiro (V):
De =Ty .V (3.2)

Com D, pode-se determinar a distancia média de viagem (Dp,), poiS uma vez que se assuma
D~N(Dn,Sy), tem-se:
Dy =Dm+ Su. Zg, (3.3)
sendo: Sy= desvio padrao das distancias;
Z, = valor critico da distribui¢do Normal ao nivel 1-a

Sendo Cv o coeficiente de variagdo da distancia, tem-se: Sy = Cv.Dp, (34)
Logo: Dy =Dm+ Cv.Dm. Z, (35
Portanto: Dm=Dy/ (1+Cv.Z,) (3.6)

Passo 2: Restrigdes Operacionais
Neste segundo passo, estabelece-se uma Area Média por instalacio logistica (Ameai.) baseada
em restrigdo operacional. Assim, 0 volume médio de armazenagem por instalacao (Vmedio) Sera
dado por:
Vmédio = Amadia-N Ma (3.7)
onde: Anmeia = area média dainstalagio;
h = pé direito ;
Na = indice de aproveitamento de area construida;

O volume médio util por instalagdo (Vmedio) € uma parcela do volume disponivel para
armazenagem, que em gera nao ¢ totalmente utilizado. Assim, tem-Se:
Vot = Vimedio- Mv (3.8)
onde : ny = indice de aproveitamento do volume de armazenagem.



O volume médio mensal atendido por instalagdo (Vcp) Sera este volume 1til multiplicado pelo
giro mensal de estoque (G):
Vep = VoG (3.9

Passo 4. Numero de Clusters
Determina-se inicialmente 0 momento médio de transporte por instalagdo (TKMcp) através
de: TKMcp = Vep.Dm (3.10)

O Momento de Transporte ¢ definido como sendo a multiplicagdo do peso ou volume
movimentado no percurso pela distancia percorrida.

A partir de TKMcp, tem-se 0 nimero necessario de instalagdes (Ncp) através de:
Necp = TKMtota / TKMcep (3.11)
onde: TKM;: = momento de transporte total da area de estudo;

Este momento de transporte total da area de estudo deve ser computado com base na demanda
dos pontos a atender e naposi¢ao destes pontos.

O nimero necessario de clusters (Neusers) Sera igual ao numero necessario de instalagdes. A
hipotese adotada ¢ de umainstalagao para cada cluster.Portanto, tem-se:
Neusters = Nep (3-12)

Este é o nimero de clusters que atende ao NS desejado e as restricdes operacionais impostas.

Na proxima etapa desenvolve-se um processo de clusterizagdo para gerar este nimero de
clusters.

3.2 Metaheuristica tabu search

A metaheuristica Tabu Search (TS) foi utilizada na montagem dos clusters. Esta
metaheuristica desenvolve todo o seu procedimento em torno de trés principios basicos
(Viana, 1998): a chamada Lista Tabu, que guarda as ultimas solu¢des; 0 mecanismo de
aceitacdo ou ndo de uma solugdo com base na lista tabu e a alternancia entre estratégias de
diversificacio e intensificagdo de solucdes

O TS parte de uma configuragdo inicial para o sistema, que pode ter sido definida por algum
outro método ou pode ter sido simplesmente adotada para dar inicio ao processo. Deve-se
também definir uma fungdo objetivo que se deseja otimizar. A partir da configuragio inicial
procede-se a Perturbagdes nesta configuragdo de forma a se desenvolver uma pesquisa de
outras solugdes em toda a sua vizinhanga ou em uma sub-vizinhanga, se esta for muito ampla.
Uma vez pesquisada a vizinhanga, deve-se identificar amelhor solugio dentre todas testadas.

De forma a se evitar situagdes ciclicas, diversificando a pesquisa de solugdes, TS introduz o
conceito de Lista Tabu. Mantém-se nesta lista as ultimas solugdes encontradas, € a mehor
solugdo de uma vizinhanga s6 ¢ aceita se ndo pertencer a lista. O TS oferece ainda, um outro
mecanismo que desconsidera a lista tabu para agueles casos em que se atinge uma “solugao
suficientemente boa”. Esta “solucdo suficientemente boa” € definida com base na chamada
funcao de Aspiracdo ou Nivel de Aspiragdo. Esta ¢ uma fungdo que define quando uma
solugdo deve ser aceita, independentemente do fato desta estar ou nao na lista tabu. Paraque o



TS possa ser implementado, algumas decisdes precisam ser tomadas: a especificagdo da
estrutura da vizinhanga; a escolha dos atributos a registrar na lista tabu; o tamanho da Lista
Tabu; a escolha de um critério de aspiragdo; a escolha de um critério de parada (ntimero total
deiteragdes); adefinigdo de uma fungao objetivo.

A literatura oferece orientagdes sobre estes parametros, mas a sua calibragdo ¢ feita por meio
da experimentagao. Sobre o algoritmo do TS a figura 3.1 apresenta a idéia basica da sua
estrutura.

INICIALIZAR
Bloco_de lteragdes= 0; Iteragdes=0; Tamanho da Lista Tabu=N;
FACA enquanto {Critério Geral}

INiCIO
Se Listade Tamanho Variavel entdo Sorteia Tamanho;
FACA enquanto {Critério do Bloco}
INICIO
IDENTIFICA VIZINHANCA,;
REARRANJOS NA VIZINHANCA,;
SE Melhor Solucio da Vizinhanga é Nao Tabu
INICIO
Aceita Solugao,
Atualiza Melhor Solugao;
Registra Indices;
FIM
Senio
Se ASPIRACAO
INICIO
Aceita Solugao,
Atualiza Melhor Solugao;
Registra Indices,;
FIM
Iteragdes= Iteragoes +1;

FIM
Bloco_de_lteragdes= Bloco de Iteragdes +1;
FIM

Figura 3.1 — Estrutura Basica do Algoritmo de Tabu Search

3.3 Tabu search proposto

O modelo aqui proposto parte de uma solugdo inicial que pode ter sido simplesmente adotada
ou entdo gerada por alguma heuristica especifica para montagem de clusters. Vallim Fo
(2004) propde uma heuristica com tal finalidade. Foi adotada a estratégia de particionamento
para a montagem dos clusters, em que a partir da configuragio inicial seiniciaum processo de
migracdo de pontos entre os clusters de forma a se buscar melhores solugdes. Uma solugio
vizinha de uma dada solugao foi definida como sendo aquela mesma configuragao de clusters,
exceto por um tnico ponto que foi re-alocado para um cluster adjacente. Para um dado cluster,
os clusters adjacentes correspondem aos seus clusters anterior e posterior dentro de um
processo de varredura dos pontos no sentido anti-horario. Paraisto, os pontos dentro de cada
cluster sio ordenados segundo o seu angulo com o eixo horizontal, tendo-se assim, bem
definidos 0 primeiro e ultimo ponto de cada cluster. Somente um destes pontos pode ser
transferido para o cluster adjacente. Esta defini¢ao de vizinho tem como resultado que a cada
iteracdo todas as solug¢des da vizinhanga serdo testadas, fazendo-se com que todos os pontos
na fronteira entre dois cluster adjacentes mudem de um cluster para outro.



Sobre a fungdo objetivo adotou-se a mesma proposta por Valim Fo (2004), que ¢ definida
pelo grau de homogeneidade (GH) dos clusters, conforme 3.13:

N

GH - (1—#]‘2).100, se S, <TKM, (3.13)

0, em caso contrario

onde:
Srkm = desvio padrao dos momentos de transporte dos clusters
TKMp = média do momento de transporte dos clusters

Foi adotada esta fungio objetivo, pois 0 que se busca neste processo de “clusteriza¢do” ¢ uma
uniformizagdo do nivel esperado de produgdo de transporte em cada cluster. Com isto o
planejamento passa a sofrer menos de condi¢des de irregularidades, os recursos podem ser
homogeneamente distribuidos e, conseqiientemente, os custos das operagdes sdo reduzidos.

O TKM ja é uma medida consagrada de produgéo de transporte pois envolve os dois fatores
chave do transporte: peso (ton) e distdncia (km). Ao se “produzir” transporte esta se
percorrendo uma distdncia e movimentando uma certa quantidade de carga. Medir o
transporte apenas pela distancia percorrida ou apenas pelo peso movimentado ¢ uma métrica
incompleta. Assim, a forma adegquada de se proceder a essa medida ¢ através de um indicador
gue relacione as duas variaveis. Como restricdo adicional estabeleceu-se um minimo de
pontos que deveria ser mantido em cada cluster, evitando-se assim a ocorréncia de clusters
muito pequenos.

4. APLICACAO PRATICA

A aplicagdo da metodologia proposta foi baseada em um caso real com duzentos e vinte e
nove pontos de demanda (Valim Fo, 2004) distribuidos pelos trés estados do sul do pais,
movimentando a época do levantamento um volume em torno de 45.000 m® por més com
uma frota de cerca de cem veiculos. Nesta operacao a frota que atendia aos pontos estava
rodando cerca de 800.000 quildmetros mensais, com algo proximo de 1.100 viagens.

O processo se inicia pela incorporagdo de nivel de servigo e restricdes operacionais ao
processo de definicdo do numero de clusters. Conforme visto na se¢do 3.1, em seu passo 1
este processo requer a definigdo do tempo maximo admissivel desde ainstalagdo logistica até
um ponto qualquer de demanda, para um nivel de confianga desejado. Foi adotado um tempo
maximo (F,)de quatro horas a um nivel de confianca (1- o) de 95%. Adotando-se uma
velocidade de cruzeiro de 60 km/h obtém-se adistancia correspondente D,=240km.

A partir de uma varredura dos pontos da regido Cv foi estimado em 1,032 e tendo-se
Z,=1,645, utiliza-se a equagio 3.6 para se obter adistancia média:

Dm =240/ (1 + 1,032. 1,645) = 89,0 km

Aplicando-se 0 passo 2 foi estabelecida uma area média desejada (Amegia) de 2.000m? e um pé
direito (h) de 7,5m. O aproveitamento de area construida (na) na atual operagio ¢ de 55% e
com 0 uso daequagio 3.7 obtém-se 0 volume médio: V megio = 2000.7,5 .0,55 = 8.250m>

O volume util de armazenagem ¢ obtido aplicando-Se a Vmai, UM indice de aproveitamento.
Nao havia dados disponiveis sobre este coeficiente. Foi adotado entdo o valor de 76%, que ¢ a



média para o setor, conforme pesquisa efetuada pelo Centro de Estudos Logisticos
(CEL/COPPEAD, 2001). Com isto, tem-se: Vy = 8250.0,76 = 6.270m°

O volume mensa atendido por instalagao (Vcp) sera este valor multiplicado pelo giro médio
mensal. O giro atual da empresa em que foi baseada a aplicagdo pratica ¢ de 1,05. Desta
forma, tem-sei Vcp = 6270. 1,05 = 6.584m°. No passo 3 determina-se 0 momento de
transporte por instalagdo, a partir do volume atendido e da distancia média aos pontos de
demanda, tem-se:

TKMcp = 6584. 89,0 = 585.869 m>.Km

O numero de instalagdes € obtido através da equacdo 3.11, em que se divide o momento de
transporte total da area de estudo (TKMrqa ) pelo momento de transporte por instalagdo
(TKMcp). A partir da varredura dos pontos da area de estudo obteve-se:

TKM10a=3.790.481 m*.Km,
Assim, tem-se: Ncp = 3.790.481 / 585.869 = 6,47

Adotou-se entdo o nimero de sete instalagdes e mantém-se este mesmo valor para 0 nimero
de clusters (Ngusters = 7). O processo de clusterizagdo devera buscar, assim, a formagao de sete
clusters. Uma vez definido este nimero, inicia-se a aplicagdo de TS para a montagem dos
clusters. A figura 4.1a mostra a evolucao de TS a0 longo das iteragdes, para o caso de lista
tabu com tamanho fixo. Note-se que GH varia durante todo o tempo dentro de padrdes
bastante elevados. Seu valor mais baixo foi de 93,3% (somente a solugao inicial teve valor
menor). Outro aspecto a salientar ¢ o processo de convergéncia que se observa, com as
solugdes de forma guasi Ciclica sempre convergindo para a solugdo “6tima”.
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Na figura 4.1a observa-se de modo claro este processo. Percebe-se, inclusive que o nimero de
iteragdes poderia até ter sido menor. A solu¢do “6tima” foi atingida pela primeira vez na
iteracdo de numero 51, voltou a ocorrer na iteragdo 75 e, finalmente, se repetiu pela ultima vez
na iteracdo nimero 98. Uma vez que 0s tempos de processamento estavam muito baixos,
optou-se por manter 0 Nimero de cem iteragdes por razdes de seguranga. Com isto procura-se
garantir que a solugdo “Otima” atingida é efetivamente a melhor solugdo que o TS pode
fornecer. Para o caso de lista tabu com tamanho variavel, o experimento foi replicado dezenas
de vezes, ja que a cada iteragdo ¢ sorteado o tamanho da lista. Para as varias replicagdes
invariavelmente as solugdes convergiram para a solugdo “6tima”. O desenvolvimento deste
processo para uma das replicagdoes ¢ apresentado na figura 4.1b. Pode-se verificar pelas



figuras que o0 processo agora assume um comportamento mais irregular, quando comparado ao
caso de lista tabu de tamanho fixo. Nao se verifica mais aquele comportamento quasi Ciclico
gue ocorria no caso anterior. Percebe-se agora que ha muito mais diversificagdo das solugdes.
Esta mudanga, entretanto, nao significa que aqui o processo do TS foge de outra de suas
caracteristicas basicas que ¢ a intensificacdo. Na verdade, apesar da grande diversificacao,
verificase a0 mesmo tempo um aprofundamento do mecanismo de intensificacao, pois as
melhores solugdes passam a ser visitadas com maior freqiiéncia. Para esta replicagido
apresentada, a solugdo “6tima” ¢ alcangada pela primeira vez na iteragdo nimero 4, voltando a
ocorrer nas iteragdes de namero, 12,19, 26, 35, 44, 59, 70 e 84. Solugdes proximas a “otima”
também sdo visitadas varias vezes.

Quanto a diversificagdo na busca de solugdes, 0 processo percorre solugdes inferiores nao
tentadas quando a lista tabu é de tamanho fixo. Além disso, amplia a faixa de variagdo,
chegando a um GH de 85,5%, para esta replicagdo. As figuras 4.2a e 4.2b apresentam uma
comparagdo entre a dispersdo dos dois processos, onde pode-se verificar a maior abrangéncia
da lista tabu de tamanho variavel. Esta estratégia permite assim, que os fundamentos do TS
sgjam executados de forma mais intensa. Tem, por outro lado, a desvantagem de que seu
tempo de processamento passaa ser mais elevado.
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O experimento com TS foi rodado em um computador com processador Intel, Pentium 4, com
clock de 2,8 GHz e memoria RAM de 256 MB. Com esta configuragdo o tempo médio de
processamento foi de 4 segundos, com lista tabu de tamanho fixo, e 11 segundos, com lista
tabu de tamanho variavel. Quanto aos clusters gerados na solugao “6tima”, estes Sio
apresentados na figura 4.3. A metaheuristica conseguiu uma evolu¢ao no GH de +5,3%,
passando de 93,1% (solugdo inicial) para 98,4%. Pode-se considerar assim, que 0 TS mostrou-

se bastante adequado atingindo um nivel de desempenho dentro de padroes satisfatorios.
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5. CONCLUSOES E RECOMENDACOES
Esta pesguisa procurou dar uma contribuicdo ao problema de clusterizagdo de pontos de
demanda em uma operagdo logistica procurando contemplar na solugao do problema certos
aspectos nem sempre abordados na literatura.

Sobre 0s seus resultados, inicialmente pode-se dizer que a primeira parte da metodol ogia agui
proposta, cumpriu com seus objetivos, uma vez que ficou delineado um procedimento claro
para quantificar e considerar nivel de servigo e restrigdes operacionais na solugdo de um
problema de clusterizagdo. Tendo ainda, possibilitado a integracdo destes aspectos a uma
metaheuristica. Chegou-se assim, a uma proposta concreta de incorporagao destes importantes
aspectos ao processo de clusterizagdo. Estes Sio pontos que podem ser de alguma valia no
desenvolvimento de pesqguisas futuras na area.

Quanto ao uso da metaheuristica Tabu Search pode-se dizer que se mostrou eficaz na solugao
do problema, umavez que gerou uma solugio “6tima” para uma aplica¢@o pratica que ¢ muito
proxima do maximo valor que poderia ter sido obtido para a fungdo objetivo (GH de 98,4%
vS. maximo de 100%).

Sobre as taticas e estratégias empregadas no TS tém-se algumas conclusdes importantes. NO
principio, trabalhou-se com uma lista tabu que mantinha todas as informagoes das solugdes.
Esta estratégia, confirmando comentarios de outros autores, nao se mostrou eficaz, pois ndo
conduziu 0 processo a solugdo”6tima”. Melhor do que manter toda a solugdo, ¢ utilizar
atributos que caracterizem esta solugao. Com isto, consegue-se uma maior diversificacao da
busca por alternativas de configuragdes para o sistema, explorando-se de forma mais
abrangente o0 espago de solugdes. Outro aspecto a lembrar ¢ sobre o tamanho da lista tabu.
Nesta pesquisa foi testada uma lista de tamanho fixo e também uma de tamanho variavel. As
duas estratégias levaram a solugdo “6tima”, porém, a lista de tamanho variavel teve uma
melhor performance em termos de exploragdo do espago de solugdes, o que sugere que,
eventualmente, em problemas mais complexos esta sgja uma aternativa melhor para se
alcancar a solugdo “6tima”. Por outro, lado, a lista de tamanho fixo tem um tempo de
processamento menor, 0 que eventualmente, pode nao ser relevante, se os tempos forem da
ordem de segundos.

Como recomendacdes para futuros trabalhos, um aspecto que mereceria destaque seria a
ampliagdo do conceito de nivel de servigo, possivelmente considerando outros indicadores
além do raio maximo, bem como, de outras restricdes operacionais. Por outro lado, 0 uso de
outras metaheuristicas para a solu¢do do problema seria também importante. Para a logistica
do pais ¢ fundamental que se desenvolva plena capacitagio no rol completo de
metaheuristicas apresentadas na literatura, para solucionar este problema de “clusterizagdo”,
gue tem muitas aplicagdes ndo s6 em logistica, mas também em diversas outras areas.
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