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Resumo

O Problema da definicdo do programa diario dos funcionarios para venda de produtos é
estrategicamente importante para as empresas, pois minimiza custo, aumenta eficiéncia e
lucro. Esse problema é semelhante ao caixeiro viajante e multirrotas de veiculos na area da
computacéo, com o diferencial de selecionar clientes de acordo com a maior rentabilidade e
estratégias da empresa. O objetivo € descobrir diariamente a melhor rota a ser construida
para visitar os clientes sempre iniciando e retornando ao ponto de partida (residéncia, hotel
ou empresa). O sistema proposto foi desenvolvido utilizando as técnicas de algoritmos
genéticos e pode ser acessado via Web. A saida do sistema apresentada aos funcionarios
estd interligada ao Google Maps.

Palavras-chaves: Algoritmo genético; Problema de roteamento; Vendas bancarias.
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Abstract

The problem of definition of the Daily Schedule employees to sell products is strategically
important for companies because minimizes cost, increases efficiency and profit. This
problem is similar the multi-traveling salesman and vehicles, with the differential of selecting
clients according the higher profitability and strategies. The daily goal is to discover the best
route to be built for visiting clients always starting and returning to the starting point. The
proposed system was developed using the techniques of genetic algorithms and can be
accessed via Web and is linked to Google Maps.

Keywords: Genetic algotithms; Routing problem; bank sales.

1. Introducéo

Com o grande aumento das compras realizadas por clientes, seja na loja fisica ou na
Internet, as empresas necessitam procurar solucdes que melhorem as suas operacdes
internas. Com a otimizacdo dessas operacdes, as empresas conseguem agregar valor aos
produtos e/ou servicos sem aumentar demasiadamente o0sS custos internos e,
consequentemente, aumentar a satisfacdo dos clientes, 0os quais estdo cada vez mais
exigentes.

Um dos principais focos operacionais das empresas esta na estruturacdo de como serédo
feitas as entregas de produtos. Segundo Bowersox e Closs (1997), o transporte de
mercadorias contribui, em média, com a maior porcentagem de custo do que qualquer outra
atividade realizada dentro da empresa.

Para Carvalho et al. (2007), a logistica tem como objetivo diminuir as dificuldades
encontradas entre a producao de bens e/ou servicos e a necessidade de consumo, uma vez
gque 0S recursos necessarios para a producdo e 0s consumidores podem estar
geograficamente distantes. E, segundo Ballou (2006), a missdo da logistica € entregar o0s
produtos ou servicos certos, nos lugares certos, no momento certo, e nas condicbes
desejadas. Para conseguir respeitar essas variaveis, faz-se necessaria uma andlise
adequada de informagdes como o tempo de viagem, quantidade de visitas ou entregas de
produtos maximas, peso excedente e espaco ocioso. Porém se sabe que os consumidores
estdo cada vez mais questionadores e esperam que o tempo acordado seja respeitado e o
produto seja entregue em condicdes perfeitas. Esses pontos formam um grande diferencial
para que a empresa aumente e mantenha a sua carteira de clientes.

Segundo Novaes (1989) e Kaiser (2007), o principal problema de empresas na area de
logistica associada ao transporte é o roteamento de veiculos, cujo objetivo € encontrar um
conjunto de rotas que partem de um Unico depdsito para varios pontos de entrega com a
caracteristica de minimizar a distancia total percorrida. Segundo Bodin et al. (1983), Neto;
Lima (2005), os problemas de roteirizacdo podem ser classificados em trés grupos:
problemas de roteirizacdo pura de veiculos (PRV), problemas de programacéao de veiculos e
tripulagbes (PRVT); e problemas combinados de roteirizacdo e programacéo de veiculos.

Para Neto e Lima (2005), o problema de roteiriza¢@o pura de veiculos € do tipo espacial em
gque existe um conjunto de nés (clientes) e um conjunto de arcos (ruas) que serao visitados
por um grupo de veiculos. O objetivo é definir uma sequéncia de rotas que cada veiculo
deve seguir, a fim de se atingir a minimizagcéo do custo de transporte. Entre os problemas de
roteirizacdo pura de veiculos destacam-se o problema do caixeiro viajante e o de multiplos
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caixeiros viajantes (CHRISTOFIDES, 1979). Os de programacdo de veiculos e de
tripulacbes sdo problemas de roteirizacdo com restricdes relacionadas aos horéarios de
parada para almogo e aspectos relacionados a natureza trabalhista (NETO; LIMA, 2005).
Por fim, o problema de roteirizacdo e programacéo de veiculos considera um numero de
pontos para atendimento e uma ou mais janelas de tempo durante as quais o servi¢co pode
ser executado. Portanto qualquer rota que seja criada pelo sistema deve obedecer e
assegurar que a entrega do produto respeite intervalo de horario estabelecido pela empresa.

Os métodos encontrados na literatura para solucionar esses problemas podem ser
classificados em cinco classes: heuristicos, meta-heuristicos, programacdo matematica,
simulacdo e os métodos baseados em inteligéncia artificial (CONCEICAO et al., 2004).

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema denominado Gestdo da
Carteira de Clientes e Gerenciamento do Programa Diario da Forca de Vendas Bancéria
baseado no método de inteligéncia artificial. O sistema proposto permite aos usuarios
escolherem quais grupos de clientes desejam visitar, inserindo caracteristicas como:
localizacdo (cidade, bairro, CEP), intervalos reais do faturamento (R$) e da rentabilidade
(R$) do cliente e data da ultima visita. ApoOs inserir as variaveis, o sistema calcula a melhor
rota (uso da técnica de algoritmos genéticos) baseada nas distancias extraidas dos servicos
do Google Maps e apresenta ao gerente de relacionamento no formato de mapas
geogréficos informados pelo Google Maps.

O artigo estd estruturado da seguinte maneira: na Sec¢do 02 sdo apresentadas a
caracterizacdo do problema e as tecnologias utilizadas para o desenvolvimento do sistema.
A Secdo 03 apresenta o0 modelo do algoritmo genético implementado para encontrar as
rotas. A Secdo 04 apresenta uma visdo geral da base de dados e dos trés mdodulos do
sistema proposto. A Secdo 05 apresenta dois experimentos realizados no sistema. E a
Secéo 06 apresenta as consideragdes finais.

2. Caracterizac¢éo do problema e métodos

O problema da montagem do programa diario dos gerentes de contas para a venda de
produtos é de dificil solucdo computacional, pois. para tal, sdo necessarios diversos
parametros de entrada. O sistema proposto € semelhante ao problema do caixeiro viajante e
ao problema de roteirizacdo de veiculos e pode ser descrito da seguinte forma: dado uma
central de partida (residéncia do funcionério, hotel ou empresa) e vérios clientes ligados a
central de partida e entre si através de varios caminhos com custos diferentes (distancias
reais em quilometragem), o objetivo é descobrir, a cada dia da semana, a melhor rota a ser
construida por um gerente de conta da instituicdo financeira, que saia do ponto de partida,
visite alguns clientes e retorne para o ponto de partida novamente.

Para andlise do modelo proposto, utilizou-se de dados de um banco financeiro, com uma
carteira de 150 clientes localizados no estado da Bahia nas cidades de Salvador, Catu,
Pojuca, Lauro de Freitas e Simdes Filho. Os dados do banco e dos clientes foram
preservados e nao serdo apresentados no corpo do trabalho.

Para o gerenciamento de clientes, a referida instituicdo financeira classifica os clientes em
guatro grupos:

» Clientes: sdo empresas que possuem servicos com o banco;
« Potenciais: sdo empresas que podem vir a ser futuros clientes;
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Obrigados a visitar: sdo empresas que nao podem deixar de serem visitadas durante a
semana ou mes;

Visitados: sdo empresas que ja foram visitadas e ndo precisam ser incluidas no processo
de visita, dependendo da data da ultima visita e da frequéncia determinada pela empresa.

A instituicéo financeira possui as seguintes informacdes de cada cliente:

* dados pessoais: nome, CNPJ;

* endereco: nome da rua, numero, bairro, CEP, cidade e estado;

e dados gerais: valor do faturamento mensal, valor da rentabilidade mensal e data da
Ultima visita.

Durante o processo de montagem do programa, 0s gerentes de conta da instituicdo
financeira podem desejar construi-lo diariamente, semanalmente ou mensalmente, bastando
informar o nimero de dias que deseja roteirizar. Para cada dia, os gerentes também
informam quantos clientes desejam que sejam visitados em um Gnico dia. Caso o gerente
esteja fora de seu local de trabalho, ele devera informar se usara diaria e qual o valor da
mesma; se usara locomogé&o e qual o valor do km/l que foi pago ao abastecer o veiculo e se
necessitara de alimentacéo e qual foi o valor pago pela refeicédo/dia. E importante que os
dados sejam informados, pois estes serdo utilizados para o célculo das despesas com a
visita. Sabe-se também que a instituicdo financeira informa aos seus gerentes de contas que
existem clientes que séo obrigatérios de serem visitados.

As tecnologias utilizadas para a constru¢cdo de um sistema permitem ao usuario: alterar o
ponto de partida; carregar nova base de clientes; consultar os dados dos clientes; e montar
0 programa de visitas por dia. A aplicacdo de gerenciamento de programa diario da forca de
venda bancaria pode ser acessada via Web. A aplicacdo foi desenvolvida utilizando a IDE
NetBeans 6.7.1. A linguagem de programacao utilizada foi o Java para o processamento do
algoritmo genético, e para conexdo com banco de dados e apresentacdo das informacoes
via Web foi desenvolvida na linguagem JSP e Javascript. O Sistema Gerenciador de Banco
de Dados utilizado foi o PostgreSQL 8.3. A geracdo dos mapas foi feita pela APl do Google
Maps.

3. Modelagem do algoritmo genético

Para encontrar o melhor programa para o gerente de conta do banco, foi usada a técnica de
Algoritmos Genéticos que € um método de busca aleatéria utilizada na ciéncia da
computacado, que permite encontrar solugdes aproximadas em problemas de otimizacéo e
busca. Esse algoritmo € uma subclasse dos algoritmos evolutivos que usam técnicas que
estdo relacionadas a area da biologia evolutiva como: mutacdo, selecdo natural e
cruzamento (MITCHELL, 1996; TANG et al.,, 1996; GOLDBERG, 1989; HAUPT; HAUPT,

2004). O Algoritmo Genético é dividido nas seguintes partes:

* Representacédo do individuo e geracdo da populacao inicial,
* Representacdo da fungéo de avaliacao;
» Utilizag&o dos operadores genéticos.
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3.1. Representacédo do individuo

Para o Algoritmo Genético conseguir encontrar a melhor rota, inicialmente deve-se
representar os individuos. Cada individuo € uma possivel solucédo de rota. Nesse problema,
a representacdo dos individuos é similar ao caixeiro viajante representado por um vetor de
inteiros. Cada posi¢éo do vetor esta associada a um cliente do espaco de busca (BRYANT;
BENJAMIN, 2000).

Neste trabalho proposto, a representacdo do vetor foi dividida em duas partes: pontos de
partidas/chegada e clientes. A FIG. 1 mostra uma representacdo do individuo com as
seguintes caracteristicas:

* 0 gerente de conta quer visitar 4 clientes/dia;

* 0 gerente de conta deseja montar a rota para 5 dias;

* 0 gerente de conta possui uma carteira com 50 empresas;

e 0s clientes classificados na categoria “obrigados a visitar* devem estar na representacéo
do individuo.

pontes de partida/chegada
1 2 3 4 2] 7 8 9 11 12 13 1 16 17 18 19 21 22
|O|12|6|4|20|51|34|45|50|11|52|23|13|2|9|53|21|31|32|49|54|58|1|7|5|
(0] 2] 10 15 20
clientes as serem visitados na ordem

FIGURA 1: Representacao do individuo do trabalho proposto
Fonte: elaborado pelos autores

Nesse exemplo, os clientes séo representados por ndmeros de 1 a 50 e os pontos de
partidas/chegadas séo representados pelos ndmeros: 0, 51, 52, 53 e 54 (logicamente os
pontos de partidas/chegadas sdo os mesmos, porém recebem numeros diferentes para
encontrar a melhor rota). Deve-se salientar que, na geracao da populagéo, os individuos séo
gerados aleatoriamente. Cada ponto no vetor representa um cliente e este também esta
ligado uma latitude e uma longitude no espaco geogréfico informado pelo Google Maps.

A distancia que sera percorrida pelo gerente de conta é a somatéria das distancias entre
cada posicao do vetor e € dada pela Equacéo 1:

total Posi¢des—2 ( )
diganciaTotal = >,  ditanciai,i+1)
i=0

em que:

» totalPosicOes representa o total de posi¢cdes que existe no vetor que representa o
individuo;

e irepresenta a posicdo corrente;

» distancia(i,i+1) representa a distancia entre a posicdo i e a posi¢cdo i +1 que sera
informada pelo Google Maps.
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3.2. Representacdo da funcdo de Avaliacéo

A cada geracao, os individuos sdo avaliados por meio de uma funcdo que mede a qualidade
da solucéo representada por esse individuo. A funcdo de avaliacdo do trabalho proposto é
representada pela Equacéo 02.

f =-y* custo+d* faturamento+ 72* rentabilidade ()

em que o Custo (Equagéo 03), Faturamento (Equacédo 04) e Rentabilidade (Equagéo 05) é
dado por:

distanciaTotal * valorLitro

custo = nimeroDias* (valorDiaria+ valor Alimentacéo) + : _
quantidadeKM /litro

total Clientes

faturamento = Zva]orFaturamentoCliente (@)

totalClientes

rentabilidade= ) valor RentabilidadeCliente (5)
1

y, 0 e T sdo pesos que variam entre 0 e 1,0. Sdo informados pelo gerente de conta que
pode levar em consideracdo somente a distancia ou o faturamento ou a rentabilidade ou
uma mixagem dos trés pesos.

3.3. Operadores genéticos

Os operadores genéticos utilizados para a construcdo do programa diario de um
determinado gerente de conta sao:

» Operadores de selegdo: método por roleta e o método por torneio de 2 (FILITTO, 2008);

e Operadores de cruzamento: método por PMX e o método Ciclico (SILVA; OLIVEIRA,
2006);

* Operadores de mutagdo: método de Inversdo e método de Swap (SOUZA, 2004);

* Operadores de reinsercdo da populacdo para a proxima geracéo utilizada foi o método
de rank, em que os individuos sdo ordenados em ordem decrescente e os n melhores
sdo selecionados para passarem para a proxima geracao.

A mutacao é realizada com uma probabilidade pm, na qual a troca dos genes séo feitas. O
cruzamento opera sobre dois individuos. Ele divide, com uma probabilidade pc, ambas as
rotas em um ponto e mistura-as, gerando dois novos individuos. Os operadores de
cruzamento utilizados ndo resultam em nenhum momento em individuos invalidos.

4. Aplicagdo de gerenciamento do programa diario da forga de venda bancaria

O sistema € composto por uma base que armazena os dados da carteira de cliente por trés
modulos: modulo de cadastro de endereco, modulo de consultas diversas e médulo de
criacdo de roteamento.
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4.1. Base de dados

A FIG. 2 mostra a representacdo do modelo légico do banco de dados desenvolvido para
armazenar as informagodes oriundas do arquivo.

Clientes
P cli_cnpj: varchar(15)
P func_matricula: varchar(15)
cli_nome: varchar(200)
cli_rua: varchar(150) 11

" — (1,n)
Funcionarios cli_bairro: vaarchar(50) ClientesDistancia

cli_cidade: varchar(100) Jr@ i_origem: varchar(15)
li_estado: har(2 = .
CI!_E 2 v:rc(:}r( ) 4@ cli_destino: varchar(15)
cli_cep: varchar
=<P cli_distancia: Mimero(4)

6@ func_matricula: varchar(15) {1.1) {Ln)

func_nome: varchar(200)

cli_faturamento: double (1.1)
(1,1) cli_rentabilidade: double -
cli_dataUltimaVisita: date (1,m)
cli_latitude: double

cli_longitude: double
cli_status: varchar({20)

(1.1) (1,1)

EnderecoOrigem

P orig_codigo: int

/2 func_matricula: varchar(15) (1,m)
orig_rua: varchar{150) OrigemDistancia
orig_bairro: varchar{50) (11 (Ln) ,;@ par_origem: varchar(15)
orig_cidade: varchar{100) 6@ par_destino: varchar{15)
orig_estado: varchar(2) par_distancia: double
orig_cep: varchar(9)
orig_latitude: double
orig_longitude: double

FIGURA 2: Modelo I6gico do banco de dados

O sistema permite, através de um banco de dados, inserir informac¢des dos funciondrios
(matricula e nome), endereco de partida (rua, bairro, cidade, estado, CEP, latitude e
longitude) do gerente de conta. E Importante salientar que o gerente pode cadastrar
somente um endereco de partida, caso o mesmo deseje cadastrar outro endereco, ele
devera alterar o ja cadastrado.

Cada gerente de conta possui uma carteira de clientes (CNPJ, nome, rua, bairro, cidade,
estado, CEP, valor do faturamento, valor da rentabilidade, data da Ultima visita, status do
cliente, latitude e longitude). Serdo armazenadas as distancias reais entre o endereco de
partida e todos os clientes do funcionério; entre todos os clientes do gerente e o ponto de
partida; e também as distancias reais entre todos os clientes. Essas distancias reais serao
informadas pela APl do Google Maps.

4.2. Médulo de cadastro

O gerente de conta inicialmente devera cadastrar no sistema, informando os dados pessoais
e 0 endereco de partida para poder acessar a Intranet. A FIG. 3 mostra a tela de cadastro do
endereco de partida/chegada do gerente de conta da institui¢cao financeira.
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Dados Pessoais
Matricula:

Nome:

Endereco de Partida
Rua:
Cidade:
CEP:
Bairro: Estado: | Alagoas [~]
2. Enviar dados . ” . Limpar dados .:: ] [Voltar]
FIGURA 3: Tela de cadastro do endereco de partida/chegada

A Intranet permite alterar o endere¢co cadastrado, carregar a base de dados e gerar o
roteamento. No link para carregar os clientes, o usuario devera cadastrar o arquivo
informado pelo banco, o qual sera carregado e submetido. Por fim, o sistema carregara a
carteira do cliente e calculara todas as distancias do ponto de partida aos clientes, entre os
clientes e dos clientes ao ponto de partida, armazenando essas informacdes na base de
dados.

4.3. M6dulo de consultas

A FIG. 4 mostra uma consulta em que o gerente de conta escolheu somente os clientes em
potencial localizados na cidade de Salvador.

®k1‘| Mapa | Satélite | Tereno |

P Nome: Cliente03
= Il CNPJ: 10000000000003 T Total de clientes selecionados:
de"ﬁehs Endereco: ALAMEDA 60 112 SALVADOR BA | 48 chentes
S Data da ultima visita: >

Faturamento: RS 0,00
Rentabilidade: RS 0.00 Legenda:

@ centraldepartia @ criente

Baia de Todos. @ Potencial Q) visitar () visitado
.Lossms

Consultar:
Consulta por Status

Cliente =
Potencial (=)
- Visitado  — || . Consultar &

Consulta por Data da Ultima Visita

Consulta Avancada

FIGURA 4: Clientes somente potenciais pertencentes a carteira de clientes do funcionario
Fonte: elaborado pelos autores
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Depois de carregada a base de dados, o sistema permite realizar dois tipos de consultas
como:

e Consultas Simples: selecionar clientes por status, ou por bairro, ou por cidade, ou por
CEP, ou por rentabilidade, ou por faturamento ou por data da ultima visita;

» Consultas Personalizadas: selecionar clientes por status, cidade, bairro, CEP,
rentabilidade, faturamento e data da ultima visita.

Juntamente com essas consultas, o gerente de relacionamento podera, através do mapa,
visualizar a localizacdo geogréfica dos clientes. Ao clicar no cliente, aparecerda uma ficha
detalhada. Além disso, o gerente de relacionamento podera dar Zoom no mapa, escolher a
opcao de: mapa, satélite ou terreno.

4.4, Moédulo de roteamento

Como as informagfes estdo cadastradas no sistema, o usuario podera escolher quaisquer
tipos de clientes para fazer parte do roteiro de visitas. A FIG. 5 mostra a visdo geral do
modulo de roteamento.

- Total de clientes:
150 clientes

Legenda:
,Cental de partida ,Ciie_mte

,Potem:ia] @ Visitar

@ vistado

Inserir par&metros iniciais
Inserir despesas com visita
Moo pesos hschi

Pds-Graduagido em Engenharia Elétrica
Universidade Federal de Uberlandia

FIGURA 5: Visao geral do modulo de roteamento
Fonte: elaborado pelos autores

O modulo de roteamento € dividido em quatro submaodulos:

* Submddulo de insercdo de parametros iniciais, como: namero de individuos, nimero de
geracgOes, taxa de cruzamento, taxa de mutacao, tipo de selegéo (roleta ou torneio de 2),
tipo de cruzamento (PMX ou ciclico) e tipo de mutagéo (Swap ou inversao);

* Submodulo de inser¢cdo de despesas com a visita, como: numero de dias, numero de
clientes visitados/dia, valor da diaria, valor do quildmetro/litro, valor da alimentagao;

REUNA, Belo Horizonte — MG, Brasil, v.17, n.4, p. 15-28, Out. — Dez. 2012.ISSN 2179-8834



Wennwe Glaucio Lopes Lucena, Flavia Carolina Silva, Ednalva da Silva Gomes Ferreira

* Submoddulo de insercdo de pesos iniciais, como, por exemplo: se o0 gerente deseja criar

um roteiro de visita que leve em consideracdo somente a distancia entre os clientes,
deve zerar peso do faturamento e da rentabilidade. Se o gerente deseja visitar clientes
com maior faturamento, deve zerar o peso da distancia e da rentabilidade;

» Submoddulo de insercdo de restricdes em que o gerente podera escolher qual o perfil dos
clientes que deseja visitar, como: status do cliente, cidade, bairro, CEP, intervalo de
rentabilidade, intervalo de faturamento e intervalo da data da Ultima visita.

5. Resultados encontrados

No presente artigo, serdo mostrados resultados de dois experimentos apresentados pela
instituicdo financeira em estudo.

5.1 Resultados do experimento 1

No experimento 1, foram inseridas as seguintes informacoes:

« NUmero de dias: 5;

* Numero de clientes a serem visitados por dia: 5;

» Usard diaria, locomocdao e alimentacgéo;

* Levara em consideragdo somente a distancia entre os clientes, o peso do faturamento e a

rentabilidade foram anulados;

« Foram selecionados somente os clientes com status (cliente, potencial e visitar) da

cidade de Salvador/BA;

A FIG. 6 mostra uma pequena parte (Dia 1 e 2) do roteiro dos 5 dias e com 5 clientes/dia.
Cada dia possui um roteiro de visita, caso o usuario deseje verificar o mapa, basta clicar em
“ver roteamento do dia”; caso o0 gerente de conta deseje remover alguns clientes do rota
calculada por algum motivo, o usuério devera escolher a opgao “Remover clientes”.

Posto de partids Av. Manoel Dias da Sikva, 997 Nordeste Sabvador BA 41830-000
Clieoue4 DR ARTUR NAPOLEAO CARNEIRO REGO 08 SALVADOR BA RS0.00 RS10872144  Cheme
Ciente40 CLARIVAL DO PRADO VALLADARES 317 SALVADOR BA RS000 RS0,00 Potencal
Clhente69 RUA ARISTIDES FRAGA LIMA, 177 SALVADOR BA RS 0,00 RS 0,00 Potencial
Chente39 CLARIVAL DO P VALLADARES, 279 SALVADOR BA R50,00 RS000 Potencial
Chente 0 Rua da Alfazema, 761 SALVADOR BA RS0,00 RS 6918637 Cliente
Ponto de partida Av. Manoel Dins da Silva, 997 Nordeste Sabvador BA 41830-000

Ponto de parida Av. Manoel Dias da Silva, 997 Neordeste Sabvador BA 41830-000

Chente94 RUA ESPERANCA. 59 - Santa Cruz SALVADOR BA RS0,00 R$0,00 Potencial
Chiente 24 Av._ Antonio Carlos Magalaes, 3363 SALVADOR BA RS 32134 R$ 65461138 Visitar
Cliente133 RUA PROFESSOR SA NUNES, 58 SALVADOR BA RS 0,00 R$ 0,00 Potencial
Chiente99 RUA JAQUEIRA DO CARNEIRO, 22 SALVADOR BA RS0,00 RS 0,00 Potecial
Chiente14 AV MANOEL DIAS DA SILVA, 1227 SALVADOR BA R$0.00 RS 0,00 Potencial

Panto de partida Av. Manoe! Dias da Siva, 997 Nordeste Salvador BA 41830-000

REETEETERT AlNE vl s cil aerar_a L el 3 DA atodn nAnn

FIGURA 6: Resultado do Experimento 01
Fonte: elaborado pelos autores
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ApoOs excluir os clientes, o gerente de conta submete novamente essas informacdes ao
sistema e 0 mesmo encontra outros tipos de rotas, sem os clientes informados pelo usuario
anteriormente.

5.2 Resultados do experimento 2

O segundo estudo de caso apresentado pela agéncia financeira mostrou que um gerente de
conta em um dia visitou clientes das cidades de Catu e Pojuca no estado da Bahia, tendo
como ponto de partida um hotel de Salvador (hotel ndo foi informado). Porém esse mesmo
gerente de relacionamento informou que visitou 10 clientes em um dia, totalizando 249
quilémetros rodados. Além disso, o gerente de relacionamento deixou de visitar um cliente
em Catu e um cliente em Pojuca que eram obrigados a serem visitados, pois estes tinham
sidos indicados pelo banco. O banco nédo sabe qual o motivo do gerente de conta nao ter
visitado esses dois clientes, pois 0 mesmo nao inseriu nenhuma observagéo no sistema.

O mesmo caso foi simulado no sistema desenvolvido. Como entrada, foram submetidos 34
clientes das cidades de Catu e Pojuca, dentre os quais seriam selecionados 10 clientes que
deveriam ser visitados em um dia. Como n&o havia a referéncia do hotel que o gerente de
conta ficou hospedado para o teste, foi inserido no sistema um hotel localizado no sul de
Salvador, ou seja, 0 hotel mais distante de Pojuca e/ou Catu.

Essas informacBes foram inseridas no sistema e foi solicitado ao algoritmo genético que
calculasse a melhor rota. Para o resultado, todos os clientes obrigados pela instituicdo
financeira a serem visitados foram inseridos no roteiro. A FIG. 7 mostra que o0 sistema
informou ainda que o gerente de conta percorrera um total de 239 quilémetros.
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FIGURA 7: Resultado do roteamento do dia 02 através do mapa informado pelo Google Maps
Fonte: elaborado pelos autores

O resultado apresentado pelo sistema mostrou um ganho de 10 quildbmetros rodados e, além
disso, os dois clientes que deveriam ser visitados estavam na rota do gerente de conta. Ou
seja, o0 modelo proposto possibilitou tanto uma economia de recursos financeiros, uma vez
que houve reducédo no total de quildmetros rodados, quanto uma melhor gestdo da carteira
de cliente do banco, pois forneceu ao gerente de conta um roteiro que otimizou seu tempo e,
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portanto, permitiu a ele visitar todos os clientes da rota, inclusive os prioritarios que nao
haviam sidos atendidos na primeira rota tracada por ele.

6. Considerac0es finais

O sistema de gestao de carteira de clientes e gerenciamento do programa diario da forca de
vendas bancéaria, em todos os casos informados pelo banco, mostrou resultados iguais e
melhores ao aplicados pelos gerentes de conta, obedecendo as restrigbes impostas pelos
gestores da instituicdo analisada.

Os problemas apresentados pelo banco, como: alto custo da viagem; alta quilometragem
rodada e clientes que s&o obrigatorios a serem visitados e ndo estédo sendo visitados, foram
sanados com a constru¢do de um sistema que permite o banco gerenciar as atividades dos
gerentes de relacionamento.

O sistema ao gerar o roteamento diario da semana de um cliente permite:

e O usuério inserir e/ou excluir os clientes que, por algum motivo, ndo pode recebé-lo
durante a semana;

* Os clientes, que séo obrigados de serem visitados, sdo inseridos no roteiro dos gerentes
de contas para que os mesmos realizem a visita na semana;

« O sistema exibe a localizacdo geogréafica de todos os clientes dos gerentes de contas,
facilitando sua localizacao.

Portanto o0 modelo proposto facilita a tomada de decisdo do gestor, pois Ihe fornece a
melhor rota a ser tracada pelo gerente de conta, considerando inclusive possiveis restricdes
e clientes prioritarios, que merecem maior aten¢ao da instituicdo financeira. Nao se trata de
uma ferramenta estética, pois permite que 0 usuario insira ou exclua os clientes a serem
visitados devido a alguma alteracdo inesperada, e é de féacil visualizacdo, uma vez que se
utiliza da ferramenta de mapas do Google, amplamente conhecida e utilizada.

Vale ressaltar que a utilizacdo de algoritmos genéticos, aplicados nesse caso para
solucionar um problema bancéario, pode ser empregado em outras empresas, que tenham
como problema a otimizacdo da forca de vendas, por meio da definicho de um melhor
roteiro, que considere, além das questdes geograficas, outros aspectos fundamentais para a
gestdo da carteira de clientes.
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