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RESUMO

A globalizacéo é responsavel pelo surgimento de um maior nimero de clientes exigentes quanto
a prazos e qualidade de entrega de mercadorias. Nesse sentido, a capacidade em atender as
necessidades dos clientes, com qualidade e com baixo custo despendido é uma urgéncia no
contexto de concorréncia entre empresas de transporte, distribuicdo e coleta. A logistica e a
gestdo apresentam-se como estratégias para realizar a organizacao e planejamento dos recursos
empresariais de forma a maximizar a execucao de pedidos. No entanto, no ambito da gestéo de
transportes ha dificuldades no planejamento e roteirizagcdo dos veiculos envolvidos de modo a
determinar o melhor percurso, com menor gasto de tempo e recursos operacionais. O presente
trabalho teve por objetivo a construcdo de um software capaz de realizar a roteirizacdo de um
veiculo que percorra a menor distancia possivel entre as localidades pré-definidas por um
usuario, considerando uma possivel limitacdo de carga do veiculo e uma cidade inicial que
servira como depdsito. Foram utilizados Algoritmos Genéticos que sdo meta-heuristicas
baseadas no conceito de evolugdo dos seres vivos e no processo de selecdo natural, visto que o
Problema de Roteirizacdo de Veiculos Capacitados (PRVC) e que o Problema do Caixeiro
Viajante (PCV) sdo chamados de problemas NP-dificil e, portanto, ndo sdo capazes de gerar
uma solucéo 6tima em tempo computacional viavel com algoritmos polinomiais ou técnicas
tradicionais da pesquisa operacional. O software desenvolvido consiste em uma aplicacdo web,
desenvolvida em Python, com a utilizacdo do micro framework Flask e do framework Bootstrap
para estilizacdo das paginas. Finalmente, o algoritmo desenvolvido foi submetido a diversos
testes, alterando alguns parametros como o processo de sele¢do, cruzamento e mutacéo.
Verificou-se que o algoritmo genético se apresenta como uma G6tima alternativa para a solugéo
do problema, pois permite a utilizacdo de variedades de parametros, apresentando 6timos
resultados em um tempo positivo. Por fim, verificou-se que o operador de mutacdo SM néo
apresentou bons resultados para obtencdo da menor distancia possivel, enquanto os operadores
que se destacaram foram os operadores de cruzamento OX e PMX e os operadores de mutacado
EM, SIM e DM, tanto em questdo de tempo quanto em melhor solucéo obtida.

Palavras-Chaves: Meta-heuristica. Algoritmo Genético. Roteamento de veiculos.



ABSTRACT

Globalization is responsible for the emergence of a greater number of demanding customers in
terms of deadlines and delivery quality. Therefore, the ability to meet customer needs, with
quality and at a low cost, is urgent in the context of competition between transport, distribution
and collection companies. Logistics and management are presented as strategies to carry out
the organization and planning of business resources in order to maximize orders execution.
However, in the context of transport management, there are difficulties in planning and routing
the vehicles involved in order to determine the best route, with less time and less use of
operational resources. The objective of this work was to build a software capable of routing a
vehicle that travels the shortest possible distance between locations predefined by a user,
considering a possible vehicle load limitation and an initial city that will serve as vehicle
deposit. Genetic Algorithms were used, which are meta-heuristics based on the concept of
evolution of living beings and on the process of natural selection, since the Capacitated Vehicle
Routing Problem (CVRP) and the Traveling Salesman Problem (TSP) are called NP-hard
problems, therefore, are not able to generate an optimal solution in computational time feasible
with polynomial algorithms or traditional operations research techniques. The software
presented is a web application, developed in Python, using the microframework Flask and the
framework Bootstrap for page styling. Finally, the developed algorithm was submitted to
several tests, changing some parameters such as the selection, crossover and mutation process.
It was verified that the genetic algorithm presents itself as a great alternative for the problem
solution, since it allows the use of a variety of parameters, presenting excellent results in a
positive time. Finally, it was verified that the mutation operator SM did not present good results
for obtaining the smallest possible distance, while the operators that stood out were the
crossover operators OX and PMX and the mutation operators EM, SIM and DM, regarding the
matter of time and the best solution obtained.

Keywords: Metaheuristics. Genetic Algorithm. Vehicle routing.
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1 INTRODUCAO

O presente trabalho propds a elaboragdo de um software capaz de tratar o problema de
roteirizacdo de um veiculo, com limitacdo de carga, responsavel por atender a demanda de
diversas cidades, de modo que o meio de transporte parta de uma cidade de origem e retorne
para ela. Para isso, caso o veiculo atinja sua capacidade méaxima em um determinado ponto da
rota, este deve retornar a cidade inicial para descarregamento, considerando a cidade de origem
uma espécie de depdsito para o roteiro. Dessa forma, o problema resolvido é uma variacdo do
Problema do Caixeiro Viajante (PCV) e do Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados
(PRVC). Considerando essas variagdes foram aplicados algoritmos genéticos com a finalidade
de obter uma solucgdo viavel em um tempo computacional possivel e aceitavel.

A necessidade desta solucdo se deve ao fato de que a globalizacdo promoveu o
surgimento de clientes mais exigentes quanto a qualidade e prazos de entrega de produtos e,
consequentemente, estimulou a competitividade do mercado de distribuicdo e coleta de
mercadorias, juntamente com a necessidade de transporte. Nesse contexto, muitas empresas de
transporte tém buscado investir em velocidade, flexibilidade, eficiéncia e pontualidade na
entrega e/ou coleta de produtos, melhor aproveitamento da frota de veiculos e planejamento de
rotas mais adequadas de modo a diminuir tempo, distancia, recursos operacionais e,
consequentemente, gerar uma melhoria da imagem do empreendimento e satisfacdo de seus
clientes (MELO; FILHO, 2001).

Nesse sentido, Melo e Filho (2001) apontam que sistemas de roteirizacdo de veiculos
sdo capazes de produzir solucBes para problemas de planejamento de rotas de transportes,
geralmente utilizando métodos heuristicos, obtendo baixo tempo e esfor¢o de processamento
quando comparado a métodos manuais.

A classe de Problemas de Otimizacdo Combinatdria (POC) sdo complicacdes reais
encontradas no cotidiano que envolvem dificuldades de alocagéo, roteamento e programacao
de recursos. Visando resolver este tipo de problema, torna-se crescente o desenvolvimento de
algoritmos eficientes para essa finalidade. Dentre as dificuldades dos POC, tem-se 0 PCV que,
dado um conjunto de nos interligados, busca encontrar 0 menor caminho e custo possivel,
visitando todos 0s nos viaveis e retornando ao ponto de origem (PRESTES, 2006).

O trabalho aqui apresentado teve como base o PCV, pois de acordo com Prestes (2006),
trata-se de um problema NP-Dificil, ou seja, ndo é viavel a utilizacéo de algoritmos polinomiais

para sua solucdo, visto que ha um crescimento exponencial de solugdes possiveis em relacdo
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ao namero de nés do conjunto do problema. Além disso, segundo Junior e Silva (2015), o PCV
foi um dos primeiros problemas usados para aprimorar o problema de roteirizagdo de veiculos.

Nesse contexto, 0 PRVC, no qual este trabalho também se baseia, pode ser considerado
uma generalizacdo do PCV que busca determinar um roteiro viavel de uma frota minima de
veiculos, com limite de capacidade, para atender localidades distintas, na menor distancia e
custo possivel. Cada n6 deve ser visitado uma Unica vez e o veiculo ndo pode ter seu limite de
capacidade excedido. Ao final, a frota deve retornar & localidade de origem (NEIA et al., 2013).

Para Junior e Silva (2015) é viavel a utilizacdo de heuristicas para problemas de
roteirizagdo visto que a busca de solugdes exatas, em um tempo computacional valido, ndo é
ideal para esse tipo de problema. Conforme explica Prestes (2006), as heuristicas consistem em
algoritmos nos quais ndo se encontra a melhor solucéo para o problema (solucdo 6tima), mas
sim uma solucéo viavel, em tempo aceitavel para as necessidades da aplicacgéo.

Como a aplicacdo de algoritmos polinomiais para resolver este tipo de problema néo é
viavel, uma solucdo € a utilizacdo de algoritmos genéticos (AGs). De acordo com Lacerda e
Carvalho (1999), esses algoritmos sdo inspirados no mecanismo de evolugdo de populacdes de
seres vivos e no principio da selecdo natural, que buscam pela melhor solucdo de um
determinado problema.

Consistem em um algoritmo iterativo que comega com uma populagdo inicial de
Cromossomos, ou seja, um conjunto de possiveis solucBes para o problema. A cada iteracdo, 0s
cromossomos sdo avaliados por uma funcdo de aptiddo pré-definida, que representa o quéo
viavel o cromossomo € para a solucéo do problema. Em seguida ocorre o processo de selecéo,
através da escolha dos melhores individuos com base em sua aptiddo para o cruzamento
(crossover) gerando cromossomos filhos e os piores séo descartados. Esse processo iterativo
continua até que uma solucdo satisfatoria seja identificada, de acordo com o critério de parada
escolhido (LACERDA; CARVALHO, 1999).

Cada iteracdo do AG é caracterizada por uma etapa de selecdo no qual alguns
cromossomos sdo selecionados para gerar cromossomos filhos por meio de operadores de
cruzamento e mutacdo. H& mais de uma forma de realizar a implementacdo dessas etapas, como
a selecdo por torneio no qual os cromossomos pais sdo selecionados aleatoriamente, ou a
selecdo por roleta no qual os pais sdo selecionados com probabilidade proporcional a sua
aptiddo. Além disso, ha diversas variagdes de operadores de cruzamento e mutagédo que podem
ser utilizados para alcancar os resultados desejados (LACERDA; CARVALHO, 1999).
Considerando esses fatos, este trabalho buscou explorar estas diferentes variacdes a fim de

estabelecer comparagdes.
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Néia et al. (2013) propde que para 0 PCV, um cromossomo pode ser representado como
um vetor de genes que determinaria uma possivel sequéncia de localidades a serem visitadas
pelo veiculo. Logo, cada gene correspondente a uma posi¢éo do vetor representa uma localidade
especifica a ser visitada pelo veiculo.

Finalmente, é valido destacar que este trabalho consiste em uma melhoria do projeto de
Iniciacdo Cientifica desenvolvido pela autora (Edital 4/2021 - PIBIC/Unesp - ID 4383). No
trabalho atual acrescentou-se a implementacédo de mais um método de selecdo, chamado selecédo
por torneio, enquanto o projeto de Iniciacdo Cientifica utilizou apenas da selecdo por roleta.
Também foram incluidos um operador de cruzamento, denominado cruzamento ordenado, e
um método que seleciona uma técnica de cruzamento aleatéria a cada iteracdo do algoritmo.
Quanto aos operadores de mutacdo, além dos operadores ja utilizados no projeto de Iniciacéo
Cientifica (operadores de mutacdo por troca e inversdo simples) foram implementados os
operadores de mutacdo por deslocamento, insercdo, inversdao, embaralhamento e um método
aleatorio, que também seleciona um dos operadores de mutagdo aleatoriamente a cada iteracdo
do AG, assim como o de cruzamento.

Além dos operadores adicionais implementados, também foi desenvolvida uma
melhoria no método de utilizacdo do elitismo, no qual o usuério € responsavel por identificar a
taxa de elitismo que deseja adicionar as populacfes. A interface grafica com o usuario também
foi aprimorada, de modo a fornecer uma experiéncia mais simples e eficiente na insercdo de
dados. E por fim, foram aplicadas algumas estratégias de comparacdes entre 0s operadores
utilizados, visando obter uma analise mais eficaz das diferentes implementacdes dos algoritmos

aplicados ao problema.

1.1 Objetivos Gerais

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver um software que realize a roteirizagdo
de um veiculo com capacidade de carga limitada obtendo a menor rota possivel entre as
localidades fornecidas por um usuério. Para a solucdo deste problema foram utilizados
algoritmos genéticos e suas diferentes variaches de selecdo e operadores (cruzamento e

mutacdo), possibilitando realizar uma analise comparativa entre estes.
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1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desta pesquisa, foram:

e Realizar um levantamento bibliografico sobre problemas de logistica e transporte,
sobre 0 PCV, o0 PRVC com limite de carga e sua solu¢do por meio do uso de AG e
seus diferentes operadores;

e Desenvolver o AG capaz de calcular a melhor rota de um veiculo entre as localidades
inseridas pelo usuario, respeitando seu limite de carga;

o Implementar e caracterizar dois métodos de selecdo de individuos para reproducéao
no AG;

o Implementar e caracterizar diferentes métodos de cruzamento de individuos no AG;

o Implementar e caracterizar diferentes métodos de mutagéo de individuos no AG;

e Utilizar elitismo para 0 AG;

e Desenvolver uma aplicacéo responsavel por realizar a integracéo do AG e a interface
COM 0 USUArio;

o Realizar diferentes testes para identificar possiveis falhas e realizar correcdes na
aplicacdo; e

e Pesquisar e elaborar técnicas de comparacdo entre os operadores do algoritmo de
forma a identificar as mais adequadas ao problema.

1.3 Justificativa

Para Gomes et al. (2019), o transporte de cargas € um dos aspectos essenciais nos custos
logisticos de empresas e estas precisam antecipar as tendéncias de mercado. Para atender
clientes de forma répida, eficiente e com qualidade, é justificavel o uso de técnicas de pesquisa
operacional para roteirizacao de veiculos e uso de ferramentas computacionais para otimizacao
desses processos para minimizacdo de custos.

Assim, é valido ressaltar a utilizacdo de meta-heuristicas, ou seja, métodos iterativos de
inteligéncia computacional capazes de realizar busca de solu¢des adequadas para a resolugdo
de um problema em tempo valido. Dentre eles, os AGs apresentam-se como métodos eficazes
para sistemas de roteirizacdo de veiculos e problemas de distribuicdo, visto que sao
computacionalmente simples e suficientemente capazes de fornecer solugdes otimizadas para o
problema. Esses algoritmos sdo capazes de gerar rotas de menor custo considerando a carga do
veiculo utilizado (MALAQUIAS, 2006).
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Como visto anteriormente, na escolha dos AGs considerou-se que o PCV e 0 PRVC séo
problemas NP-Dificil e, portanto, ndo sdo capazes de gerar uma solu¢do 6tima em tempo
computacional valido. Por outro lado, as heuristicas e meta-heuristicas sdo capazes de fornecer
uma solucéo valida em tempo computacional aceitavel.

A escolha pelo desenvolvimento do proprio AG aplicado ao problema deste trabalho se
deve a argumentacédo de Linden (2012) de que um AG so funciona corretamente se for atribuido
a ele o maximo de particularidades do problema a ser resolvido, principalmente na funcéo de
aptiddo quanto na codificacdo dos cromossomos e na escolha dos operadores genéticos. Caso
contrério, AGs genéricos podem possuir desempenho inferior aqueles especificamente

projetados para um problema.

1.4 Metodologia

Inicialmente, foram utilizadas técnicas de levantamento bibliografico sobre a
necessidade da roteirizacdo de veiculos com limite de carga e dos problemas de logistica e
transporte. Além disso, foram utilizadas técnicas de apreensdo bibliografica sobre a
caracterizacgdo, utilizacdo e implementacdo dos AGs como pilar principal para solucdo dos
impasses do presente trabalho. Por fim, também foi realizada uma pesquisa exploratéria a fim
de aplicar técnicas de comparacdo entre os operadores utilizados no desenvolvimento do AG.

Esta pesquisa possui uma abordagem de desenvolvimento, pois seu objetivo principal
consistiu na implementacdo de uma aplicacdo web, inicialmente local, que realiza a integracédo
do AG desenvolvido com uma interface grafica com o usuério.

A aplicacdo é dividida no back-end e no front-end. O back-end é composto pela
implementacdo do AG na linguagem de programacdo Python, com a utilizacdo do micro-
framework Flask. O front-end corresponde ao desenvolvimento da interface grafica com o
usudrio da aplicagéo. Para sua implementacdo utilizou-se o framework Bootstrap que permite a
criacdo de interfaces graficas com diferentes complexidades, e a estilizagdo das paginas web
foram criadas utilizando HyperText Markup Language (HTML), Cascading Style Sheets (CSS)
e JavaScript (JS).

Para a realizacdo dos testes dos algoritmos implementados e exploracdo de possiveis
erros de execucdo, foram selecionadas 20 cidades aleatoriamente. Para elaborar a matriz de
distancias entre essas cidades foi utilizado o Google Maps manualmente, obtendo uma matriz
de distancias de dimensdo 20x20. Além disso, as demandas de cada cidade a serem atendidas

pelo veiculo foram escolhidas proporcionalmente a quantidade populacional de cada uma.
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Por fim, para as comparaces realizadas sobre os dados obtidos considerou-se o tempo;
o melhor valor e a média dos resultados obtidos em todas as combinacfes de selegdo,
cruzamento e mutacdo; o efeito do elitismo sobre as populacBes; a convergéncia das
combinac6es dos operadores utilizados; e o impacto do aumento e diminuicdo do limite de

carga do veiculo que realizara o roteiro programado.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados conceitos essenciais para a compreensao do trabalho.
Nele serdo abordados conceitos e estudos de logistica e transporte, uso de Pesquisa Operacional
e técnicas de otimizacéo, o que sdo Problemas de Otimizacdo Combinatdria, especificamente o
PCV e 0 PRVC, além de processos de otimizacdo aplicados a estes problemas e dificuldades
encontradas nas abordagens tradicionais. Além disso, serdo introduzidas heuristicas e meta-
heuristicas para resolucdo de conflitos encontrados nas abordagens da pesquisa operacional
tradicional e, por fim, um detalhamento dos AGs e seu funcionamento como uma meta-

heuristica eficiente para solugcdo do problema apresentado neste trabalho.

2.1 Logistica e Transporte

Pacifico e Silva Janior (2020) afirmam que a concorréncia entre corporacdes e a
exigéncia de novas estratégias para garantir a sobrevivéncia de uma empresa surgem em grande
escala com a globalizacdo. A globalizacdo é responsavel por exigir empresas dinamicas, com
capacidade de decisdo mais agil, precisa e menos complexa frente aos processos administrativos
e operacionais. Nesse contexto, a logistica apresenta-se como um importante papel para a
sobrevivéncia das organizagoes.

Christopher (2018) aponta que a logistica e a gestdo, fortemente acopladas, séo
conceitos utilizados ao longo de toda a histéria da humanidade, influenciando em guerras
através do planejamento de suprimentos e localizacdo de exércitos, com grandes construcées
da historia, entre outros. O autor também define:

Logistica é o processo de gestdo estratégica da aquisicdo, movimentacdo e
armazenagem de materiais, pecas e estoques finais (e fluxos de informacdo
relacionados) por meio da organizacao e seus canais de comercializagdo, de tal forma

que as rentabilidades atual e futura sejam maximizadas através da execucdo de
pedidos, visando ao custo-beneficio. (CHRISTOPHER, 2018, p. 12).

Dessa forma, é possivel afirmar que o atendimento dos clientes com a melhor relagéo
custo-beneficio é a maior missdo da gestdo logistica. A posicao de superioridade permanente
de uma empresa em um ambiente globalizado e concorrente, no quesito de satisfacdo de
clientes, pode ser alcancada pela melhor gestdo de logistica e da cadeia de suprimentos
(CHRISTOPHER, 2018).

Nesse contexto, pode-se destacar que a logistica de transportes representa um papel

importante nas empresas visto que procura realizar seus processos de coleta ou distribuicéo
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atendendo as necessidades de seus clientes, garantindo satisfazer suas exigéncias quanto ao
local, horério e qualidade (FRANCISCO; GILBERTO, 2018). O transporte apresenta-se como
um fator essencial na cadeia de suprimentos pois garante a distribuicdo de materiais e
fornecimento de recursos produtivos para as corporacgdes. Logo, quanto melhor a eficiéncia no
transporte, menor o tempo em transito de produtos e melhor a qualidade do servigo aos
consumidores finais (GOMES et al., 2019).

Nesse ambito, a area de Pesquisa Operacional (PO) pode ser aplicada a problemas de
gestdo de transportes para identificar e especificar restricdes e gargalos no sistema logistico,
promovendo pontos de melhorias e otimizacdo por meio de modelos matematicos e formulagoes
de algoritmos, auxiliando assim em uma melhor tomada de decisdo em corporacgoes
empresariais. Na area de PO, estudos sdo realizados em problemas de roteamento de veiculos
de modo a obter as melhores rotas possiveis com 0 minimo custo, tempo e distancia percorrida
pelo veiculo. A tecnologia da informac&o e técnicas operacionais podem propiciar um processo
logistico eficiente e de qualidade entre as etapas da cadeia de suprimento, como estoque,
transporte e custo (FRANCISCO; GILBERTO, 2018).

2.2 Pesquisa Operacional e Técnicas de Otimizacdo Combinatdria

E notavel que o campo de estudo da PO é uma ferramenta importante em todos os niveis
de gestdo, pois promove a eficiéncia e eficacia organizacional. Afinal, trata-se de um estudo
tradicional que retne diversas técnicas da modelagem matematica a fim de estruturar e
solucionar problemas quantitativos que podem ser expressos matematicamente (GOLDBARG,;
LUNA, 2005).

Nesse contexto, problemas de estoque, transporte, planejamento, producdo,
coordenacdo, entre outros, sdo analisados, formulados e solucionados principalmente pelas
areas de Pesquisa Operacional, Ciéncia da Computacdo e Engenharia. Logo, para solucéo
desses problemas sé@o empregados técnicas de Otimizacdo Combinatéria e Programacao Inteira.
Quanto a Otimizacdo Combinatoria, trata-se de uma disciplina que analisa problemas que
podem ser formulados como problemas de programacéo inteira e que também podem ser
formulados por meio de anélise combinatoria. Estes séo solucionados por meio de Algoritmos
de Programacdo Inteira ou como problemas em grafos por meio de algoritmos especificos
(GOLDBARG, E.; GOLDBARG, M.; LUNA, 2021).

Para Prestes (2006), os problemas de Otimizacdo Combinatdria consistem em atribuir

valores a um conjunto de variaveis de decisdo visando otimizar a funcéo objetivo, minimizando-
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a ou maximizando-a. Para o autor, estes problemas tém sido utilizados em diversas situagoes
reais, no entanto, grande parte desses pertencem a classe de problemas NP-arduos ou NP-dificil,
ou seja, sdo problemas que raramente serdo resolvidos com algoritmos polinomiais.

De acordo com Goldbarg e Luna (2005), dentre os problemas de otimizacao
combinatéria, h4 alguns problemas classicos como o do caixeiro viajante, de corte, de
empacotamento, de percurso de veiculos, entre outros. Para resolucdo desses problemas, 0s
autores alertam que a busca da otimalidade global é sempre o ideal a ser seguido, no entanto,
visto algumas complexidades do mundo real, pode ser necessario 0 uso de técnicas heuristicas
classicas e meta-heuristicas, com complexidade numérica polinomial, para obtencdo de boas

solucdes.
2.2.1 Problema do caixeiro viajante (PCV)

O PCV ¢ considerado um dos problemas mais tradicionais de otimizacdo e da
programacdo matematica (GOLDBARG; LUNA, 2005). O problema é definido a partir de um
grafo G = (N, E) tal que N = {1, ..., n} representa o conjunto de nés ou vérticese E = {1, ..., m}
0 conjunto de arestas de G. Os nds referem-se as localidades que devem ser visitadas, sejam
elas cidades, enderecos, entre outros. Logo, para interligacdo desses nds, existem arestas que
ligam os vertices i e j, considerando um custo de deslocamento de c;;. Dessa forma, o problema
consiste em determinar o menor ciclo do grafo com o menor custo possivel, determinado pela
soma do custo de todas as arestas percorridas. Além disso, torna-se necessario que todos 0s
vértices sejam visitados apenas uma vez e que inicie de um no origem e retorne a0 mesmo
(PRESTES, 2006). Um exemplo de grafo do PCV pode ser visto na Figura 1, no qual existem

cinco nds e cinco arestas e o caixeiro viajante parte do n6 origem N1.

Figura 1 - Exemplificacdo em grafo do PCV

N3
ORIGEM N1
/c34

NS ‘-—__'____.-- N4

C45

C51

Fonte: Elaborada pela autora
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Prestes (2006) explica que existem diversas abordagens para resolver todos os tipos de
instancias desse problema, visto que ele possui uma grande aplicabilidade em problemas reais.
No entanto, essas abordagens podem ser divididas em duas grandes areas: métodos exatos e
métodos heuristicos.

Quanto a abordagem por métodos exatos, a forma mais intuitiva seria testar todas as
combinacBes possiveis. No entanto, essa abordagem torna-se inviavel pois o PCV consiste em
um problema considerado NP-arduo, logo, as possibilidades de combinacGes crescem
exponencialmente em relacdo ao nimero de nds do grafo, ou seja, em relagdo ao numero de
localidades que devem ser visitadas. Outras abordagens baseadas na Programacéo Inteira
permitem obter ou provar a otimalidade de uma solucgéo obtida em um tempo de execucdo finito,
como por exemplo: Branch and Bound, Branch and Cut, Branch and Price, Programacéo
Dinamica e Relaxacdo Lagrangiana (PRESTES, 2006).

Dentre as vantagens no uso das abordagens exatas citadas anteriormente, tem-se que
elas sdo capazes de provar que solucbes 6timas podem ser obtidas, de apresentar informacoes
essenciais sobre limites inferiores e superiores caso ndo consiga finalizar sua execucéo e de
descartar espacos de buscas em que a solucdo 6tima ndo pode ser encontrada. No entanto, como
ponto negativo, esses métodos podem exigir alto custo computacional visto que o tempo de
processamento cresce exponencialmente em relacdo ao aumento das instancias do problema e,
consequentemente, gera um alto consumo de memoria, levando a interrupcao do programa antes
do previsto (PRESTES, 2006).

Quanto as abordagens por métodos heuristicos, elas surgem para solucionar as
dificuldades na implementacdo de métodos exatos, possibilitando boas solu¢des aproximadas.
Dentre elas, temos a Busca Tabu, Simulated Annealing (SA), Greedy Randomized Adaptive
Search Procedures (GRASP), Algoritmos Genéticos, entre outros (PRESTES, 2006). Tais

abordagens serdo detalhadas posteriormente na se¢éo 2.3.

2.2.2 Problema de roteamento de veiculos capacitados (PRVC)

O Problema de Roteamento ou Roteirizagdo de Veiculos Capacitados (PRVC) consiste
em identificar o melhor roteiro ou conjunto de roteiros de veiculos, minimizando o custo total
de transporte, de modo a atender a demanda de diversos clientes localizados em pontos
distintos, garantindo que cada um seja visitado somente uma vez e que 0s veiculos utilizados
ndo excedam seus limites de capacidade. Além disso, trata-se de uma frota homogénea de

veiculos que partem do mesmo depdsito e devem retornar a ele. Embora ndo seja objeto deste
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estudo, quando sdo envolvidas varidveis referentes a janela de tempo, duracdo de roteiro e
horérios de atendimento, o problema é considerado um problema de roteamento e programacéo
de veiculos (NEIA et al., 2013).

Segundo Néia et al. (2013), o problema de roteamento de veiculos € uma generalizagdo
do PCV, pois consiste em utilizar m caixeiros para atender n localidades (clientes) e possui
variagfes ao considerar outras variaveis, como capacidade de carregamento do veiculo para
atender clientes que possuem demandas a serem transportadas, duracdo maxima de viagem,

entre outros.

2.3 Heuristicas e Meta-Heuristicas

Conforme apontam Goldbarg e Luna (2005), problemas de programacdo linear inteira
(PLI) sdo denominados NP-arduos. Tal caracteristica € marcada pela dificuldade em encontrar
solucdes exatas devido ao grande numero de combinacGes de solucdes possiveis para serem

processadas computacionalmente em um tempo possivel. Por exemplo, seja um problema com

n-1

n variaveis que desenvolvera, no minimo 22 nés. Supondo que o problema possua 201
variaveis, haveria em torno de 21°° combinacdes possiveis. Mesmo com as técnicas e avangos
atuais, se um computador executasse 1,5 trilhdes de nés por segundo, ele levaria 537 milhdes
de anos para decifrar todas as combinacdes existentes.

Nesse contexto, as heuristicas tém se tornado importantes alternativas para resolucéo de
problemas de otimizacdo combinatéria. Também chamados de procedimentos aproximativos,
os algoritmos heuristicos procuram explorar espacos de buscas em que ndo sdo garantidos
resultados de sucesso e que utilizam esfor¢co computacional coerente com as necessidades da
aplicacdo de forma a “garantir a viabilidade ou a otimalidade da solugdo encontrada”
(GOLDBARG; LUNA, 2005, p. 196). Esses algoritmos podem ser classificados em
estocasticos, cléssicos e analdgicos, como mostra a Figura 2.

Quanto aos algoritmos meta-heuristicos, que envolvem as classificacdes estocasticas e
analdgicas e, portanto, os algoritmos genéticos, Goldbarg e Luna (2005) definem como
algoritmos cujas estratégias ndo dependem do problema especifico, elas sdo adaptadas ao caso
em questdo. Enquanto as heuristicas classicas exploram todos os &mbitos do problema sem

definir uma estratégia universal de solucéo.
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Figura 2 - Classificacdo das abordagens aproximativas
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Fonte: Goldbarg e Luna (2005)

Nesse contexto, o uso de heuristicas para encontrar solucdes para problemas do caixeiro
viajante consiste em elaborar um roteiro viavel a partir de um conjunto inicial de nés que sera
modificado a cada iteracdo de acordo com um critério de escolha. A abordagem, no entanto,
ndo garante a solucdo 6tima ou o quéo perto dela a solucédo viavel se encontra (BENEVIDES,
2011).

2.4 Algoritmo Genético (AG)

Introduzido por John Holland em 1975 e popularizado por seu aluno David Goldberg,
0s AGs sdo técnicas meta-heuristicas de otimizacdo e busca inspirados nos mecanismos de
evolucéo e selegéo natural de Charles Darwin (LACERDA; CARVALHO, 1999).

Os AGs séo algoritmos evolucionarios ou evolutivos, pois se baseiam no processo
biologico da evolucdo natural, que consiste em fazer competir diversos individuos pelo
processo de selecdo natural, onde 0s mais aptos sobrevivem. Essa competicdo entre 0S
individuos é o que determinam as solugdes obtidas (LINDEN, 2012).

Linden (2012) indica que os AGs néo séo técnicas deterministicas e sim probabilisticas,
logo, com 0s mesmos parametros utilizados e mesmos conjunto de dados € possivel obter
solucdes diferentes a cada execucao. Além disso, sdo algoritmos simples que necessitam apenas
de informacdes relativas a adequabilidade da solucdo, permitindo que sejam extremamente

aplicaveis a diversas situacdes do mundo real em que sdo necessarios alocar recursos.
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Esses algoritmos trabalham com grande nimero de pontos possiveis em um espaco de
solugdes, no entanto, ndo procuram em todos os pontos existentes. Nesse sentido, sdo muito
empregados em PCVs e similares. Ao invés de procurar a solu¢cdo em todo o conjunto de
solucdes possiveis (proporcional ao fatorial do nimero de nds do problema), o AG procura por
uma proporgéo significativa das solucdes possiveis de acordo com a defini¢do dos parametros,
caso contrario, seriam necessarios dias para completar a execugdo do algoritmo e obtencdo da
solucdo final (LINDEN, 2012).

2.4.1 Funcionamento e terminologia basica

O AG processa populacbes de cromossomos ou individuos. Um cromossomo retrata
uma possivel solucéo para o problema e é representado por uma estrutura de dados, geralmente
por um vetor ou estrutura de bits. Dessa forma, considerando que um cromossomo retrata uma
solucdo possivel, seu conjunto de todas as configuragdes possiveis representa o espaco de busca
do problema: se 0 cromossomo exprime n parametros de uma funcéo, n dimens@es reflete o
espaco de busca (LACERDA; CARVALHO, 1999).

O AG comega com a geracdo de uma populacdo inicial de cromossomos ou individuos.
Como se trata de um algoritmo iterativo, cada ciclo é chamado de geracédo e a cada geracao a
populagéo passa por um processo evolutivo. Esse processo evolutivo avalia cada cromossomo
de toda a populacdo por meio de uma funcdo de aptiddo que representa o quao viavel é essa
solucdo para o problema. Os melhores individuos representam os individuos mais aptos e,
portanto, aqueles que serdo selecionados para a proxima geracdo. Esse processo € denominado
de selecdo, e esses cromossomos selecionados podem sofrer modificagbes em suas
caracteristicas por meio dos operadores de cruzamento ou crossover, do inglés, que geram
novos individuos, e dos operadores de mutacdo que alteram a codificacdo genética dos
cromossomos. Esse processo iterativo se repete até que uma solucao satisfatoria seja encontrada
ou um critério de parada seja satisfeito (LACERDA; CARVALHO, 1999).

Segundo Lacerda e Carvalho (1999), o algoritmo consegue explorar diferentes e
desconhecidos espacos de busca através dos operadores de crossover e mutagéo.

Esses passos, que consistem no funcionamento basico do AG, sdo visualizados no
fluxograma apresentado na Figura 3. A etapa especificada chamada de Elitismo sera
apresentada na subsecéo 2.4.8.



Figura 3 - Fluxograma do Algoritmo Genético
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2.4.2 Representacdo cromossomial

24

Linden (2012) argumenta que a forma da representacdo do cromossomo € essencial para

o funcionamento do AG e varia de acordo com a formulacdo do problema a ser resolvido. Essa

representacdo corresponde a traducdo da informacdo do problema em uma maneira possivel de

ser tratada pelos recursos computacionais. Como Lacerda e Carvalho (1999) representam cada

cromossomo por uma estrutura de dados (um vetor, por exemplo), Linden (2012) explica que

cada pedaco indivisivel dessa representacdo € denominado gene, portanto, cada posi¢do do

vetor € um gene.

2.4.3 Populacéo inicial

A populacdo inicial deve ser obtida da maneira mais simples possivel, portanto,

realizando uma escolha aleatdria independente para geragdo de cada individuo da populacéo.

Dessa forma, é possivel obter uma boa distribuicéo das solugdes no espago de busca, embora
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nédo garanta exatamente que todos 0s espagos de busca sejam atingidos, visto que a populacéo
tem um tamanho limitado (LINDEN, 2012).

2.4.4 Funcdo de aptidao

A funcéo de aptiddo consiste em uma forma de avaliagdo dos cromossomos, ou seja,
verificar qudo viavel eles sdo para a solucdo do problema. Ela é atribuida a cada individuo
auxiliando no processo de selecdo do AG, separando os individuos mais aptos para serem
transferidos para o proximo ciclo. Desta forma, ele utiliza os valores dos genes de cada
cromossomo para produzir um valor numérico que representa a qualidade deste individuo
(LINDEN, 2012). Lacerda e Carvalho (1999) argumentam que ha varias alternativas para

definir a aptiddo e a mais simples iguala a aptidao ao valor da fungéo objetivo.

2.4.5 Selecdo

O processo de selecdo € inspirado no processo de selecdo natural biologico e consiste
em selecionar os melhores cromossomos da populacdo da geracdo atual para gerar
cromossomos filhos por meio dos operadores de crossover e mutagdo. A selecdo dos
cromossomos pais é realizada de acordo com o valor de sua aptiddo (LACERDA;
CARVALHO, 1999).

Linden (2012) afirma, no entanto, que individuos menos aptos também podem ser
capazes de gerar descendentes, mesmo que 0s mais aptos sejam mais privilegiados. 1sso se deve
ao fato de que os pais com piores aptiddes também podem ter caracteristicas genéticas
importantes que devem ser passadas para as proximas geracoes e que podem nao estar presentes
em outros individuos. E importante que esse processo ocorra de forma justa para evitar um
processo chamado de convergéncia genética, no qual a populacdo tende a ser composta de
individuos muito semelhantes e sem diversidade genética para que a evolugcao possa prosseguir
de forma satisfatoria.

Um método muito utilizado é o método da roleta, no qual calcula-se a aptidao
acumulada de todos os individuos e em seguida € gerado um namero aleatorio que se encontre
no intervalo que abrange toda a soma de aptiddo acumulada. Esse valor seleciona o primeiro
cromossomo que possui a aptiddo acumulada maior que o valor obtido aleatoriamente. Logo,

uma cépia deste individuo € alocada a nova populacdo. Além desse método, existem outras
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formas de selecdo que podem ser implementadas, como 0 método do torneio (LACERDA,;
CARVALHO, 1999).

2.4.6 Operador de cruzamento

Conforme Linden (2012) explica, operadores de crossover sdo aplicados a cromossomos
resultantes do processo de selecdo de forma a gerar cromossomos filhos. O autor explica que a
operacdo se assemelha ao processo que ocorre na reproducéo sexuada dos seres vivos durante
a formacdo dos cromossomos. Podem existir operagdes de crossover complexas aplicadas a
diferentes problemas. Um exemplo simples é o crossover de um ponto, no qual € escolhido um
ponto de corte entre dois cromossomos pais, ou seja, uma posicdo entre dois genes de um
cromossomo. A Figura 4 apresenta um exemplo de todas as op¢fes de corte em um

cromossomo.

Figura 4 - Exemplos de pontos de corte

Pontos de Corte: 1 2 3 4

Fonte: Linden (2012)

Escolhido 0 mesmo ponto de corte para 0s dois cromossomos, 0s pais sao separados em
duas partes, uma a esquerda e outra a direita. Assim, o primeiro filho é formado pela jungéo da
parte esquerda do primeiro pai com a parte direita do segundo pai, enquanto o segundo filho é
formado com a parte esquerda do segundo pai e com a parte direita do primeiro. O processo €

exemplificado na Figura 5 entre as etapas (b) e (c).

2.4.7 Operador de mutacdo

Segundo Lacerda e Carvalho (1999), o operador de mutacéo € aplicado logo ap6s o
processo de cruzamento com uma certa probabilidade de acontecer, alterando a informacao
contida em um ou mais genes de um cromossomo. A mutagdo e responsavel por aumentar a

diversidade dos cromossomos na populacdo. No entanto, segundo os autores, a mutagéo deve
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ocorrer a uma taxa pequena, visto que ela destroi a informacao contida na populacdo, mas que
assegure a ocorréncia de diversidade. A Figura 5 exemplifica o resultado da mutagéo entre os
passos (c) e (d).

Figura 5 - Exemplo da operac&o de crossover de um ponto e mutagdo
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(d) (c)
Fonte: Linden (2012)

2.4.8 Elitismo

Dependendo do tipo de implementacdo do processo de selecéo, principalmente se for
aleatério ou probabilistico, e dos processos de crossover e mutacdo, que modificam as
estruturas dos cromossomos, os melhores individuos podem ser perdidos de uma geracéo para
a outra. Nesse sentido, o elitismo consiste em transferir o melhor cromossomo da geracéo atual
para a proxima. Esse processo tende a garantir uma convergéncia mais rapida do AG,
garantindo a busca pela solu¢do de forma mais rapida, ou seja, em menor nimero de ciclos
(LACERDA; CARVALHO, 1999).
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3 SOFTWARE DESENVOLVIDO

O software construido consiste em uma aplicacdo web, inicialmente local, dividido no
back-end onde é realizado todo o processamento do AG com a linguagem de programacéo
Python e toda a construcdo e coordenacgdo das rotas necessarias para a aplicagdo web com o
micro framework Flask. O front-end consiste na construcao da interface gréfica com o usuario,
desenvolvido em Bootstrap, HTML, CSS e JS.

3.1 Funcionamento

A seguir sera explicado o funcionamento béasico do software, a ordem de execuc¢édo das

telas, assim como as demandas de entrada do usuario para o funcionamento correto do sistema.

3.1.1 Planilha com dados das cidades e suas distancias

Antes de apresentar as telas utilizadas para o software, o programa exige a utilizacao de
uma planilha no formato XLSX. Nesta planilha sdo necessarias duas paginas, uma denominada
“Lista das Cidades” e outra denominada “Matriz de Distancias”. A primeira pagina,
correspondente a “Lista das Cidades”, deve conter a numeracao desejada das cidades, o nome
delas e a quantidade de carga que cada uma demandara. A Figura 6 apresenta um exemplo de

como a primeira pagina deve ser preenchida.

Figura 6 - Pagina “Lista das Cidades” da planilha utilizada para testes do software

C D

Cidade Carga

A
N

0 Sorocaba 50
1 Bauru 40
2 Botucatu 30
3 Agudos 22
4 Pederneiras 19
5 Lengois Paulista 18
6 Tatui 15
7

8

Aragoiaba da Serra 10
Votorantim 12
S3o Paulo 80
Indaiatuba 34
Piracicaba 28
Séo Carlos 36
Araraquara 20

Franca 15
Campinas 65
Marilia 35

Assis 23

Jundiai 13

S&o José do Rio Preto 39

© o N o RN S0 @

+
1]

Lista das Cidades ~ Matriz de Distancias ~

Fonte: Elaborada pela autora
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Para armazenar o percurso percorrido entre todas essas cidades, deve ser informado a

matriz de distancias na pagina “Matriz de Distancias”, com a numeracao especificada na pagina

“Lista das Cidades”, como mostra a Figura 7.

Figura 7 - Pagina “Matriz de Distancias” da planilha utilizada para testes do software

2

0N LA LN O

©

10
"
12
13
14
15
16
17
18
19

B
0
0
246
154
228
236
201
59
21
11
104
65
108
202
247
384
89
351
353
93
407

c
1
246
0
97
22
33
46
199
236
271
332
293
194
154
150
319
281
115
187
336
21

D
2
154
97
0
78
87
52
106
143
178
238
199
116
164
151
321
224
202
247
228
287

Lista das Cidades ~

E
3
228
22
78
0
45
28
182
218
253
314
275
176
165
141
31
241
128
197
304
219

=
4
236
33
87
45
0
38
191
227
262
323
254
188
123
99
269
231
144
213
268
215

G
5
201
46
52
28
38
0
155
191
226
287
248
149
157
132
302
214
153
222
277
243

H
6
59
199
106
182
191
155

36

62
143
106

79
186
228
365
128
305
307
132
390

Matriz de Distancias ~

|
7
21
236
143
218
227
191
36

21
122

85
115
222
264
407
107
342
343
111
426

109
204
247
386
90
378
379
94
409

K
9
104
332
238
314
323
287
143
122
105

103
157
234
278
397
93
435
438
56
440

L
10
65

293
199
275
254
248
106
85
67
103

0

86
163
209
328

29
398
400

51
371

M
"
108
194
116
176
188
149
79
115
109
157
86
0
99
142
288
70
300
374
105
304

N
12
202
154
154
165
123
157
186
222
204
234
163
99
0
45
186
142
264
333
179
207

(o]
13
247
150
151
141
99
132
228
264
247
278
209
142
45

175
185
233
308
221
167

=
14
384
319
321
311
269
302
365
407
386
397
328
288
186
175

308
358
429
345
224

Q
15
89

281
224
241
231
214
128
107
90
93
29
70
142
185
308

373
423
39
349

R

16
351
15
202
128
144
153
305
342
378
435
398
300
264
233
358
373

75
409
194

s

17
353
187
247
197
213
222
307
343
379
438
400
374
333
308
429
423

75

427
267

T
18
93

336

228

304

268

277

132
111
94
56
51

105

179

221

345
39

409

427

385

19
407
21
287
219
215
243
390
426
409
440
371
304
207
167
224
349
194
267
385

Fonte: Elaborada pela autora

De acordo com as Figuras 6 e 7, por exemplo, a distancia entre Sorocaba (cidade com

indice 0) e Bauru (cidade com indice 1) é de 246 km. Ressalta-se que tais dados foram

preenchidos manualmente de acordo com os valores aproximados obtidos pelo Google Maps,

em quildmetros, com pontos aleatdrios entre quaisquer duas cidades.

A utilizacdo de dados ja processados em detrimento de dados gerados durante a

execucdo do algoritmo deve-se ao fato de que algumas interfaces de programacéo de aplicacdo

(APIs - Application Programming Interfaces, do inglés) demandam um tempo significativo

para obter respostas de requisicdes para calculo de distancias entre duas cidades. Esse tempo

incrementa drasticamente no tempo de execucdo final do AG e, consequentemente, em um

atraso de resposta para 0 Usuario.

3.1.2 Telas e rotas da aplicagéo

Uma vez delimitada a planilha contendo informagdes sobre as cidades, suas cargas e

sua respectiva matriz de distancias, o usuario esta apto a utilizar a aplicagdo. Primeiramente, o

usudrio é direcionado para a pagina inicial apresentada na Figura 8. Nela, o usuario devera

inserir um nome ou apelido para registrar a sessao e a planilha elaborada.
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Figura 8 - Pagina inicial do software para registro de sessdo

C ' ® 127.0.01:5000/home

Iniciar Sessdo

Giulia

Escolher ficheiro | matriz_distancias xlsx

Continuar

Fonte: Elaborada pela autora

O software é responsavel por obter todas as cidades inseridas na planilha e apresenta-
las ao usuario na tela seguinte, possibilitando a escolha das cidades que ele gostaria de realizar
a roteirizacao.

A pagina apresentada na Figura 9 mostra o formulario de teste no qual o usuario deve

inserir parametros necessarios para o funcionamento do AG.

Figura 9 - Formuldrio de teste de roteirizagdo do software

Formulario de Teste de Roteirizagdo

Irsivs abzie: on dados necessdrios pas sl o dalona

Dados Gerais
Cidude Inicial Cenga Inic sl

a

Cidades  Nenhuma cidade selecionada #

Algoritmo Genético

Tamanhie da Fopuagis Wi mero de Ciclos
0 ]

Taxa e Eftismo (%)

20

Opuradur de Cuzamento (Crossover
Alestéris
Opuradar de Mutagao

Aleatornic

Operador de Selegio

Selegdo por Roleta

Calcular

= 2022 Deserwolvido por Giulia Rossatto Racha

Fonte: Elaborada pela autora



31

Esses parametros necessarios séo:

e Cidade Inicial: cidade em que o veiculo inicia seu percurso e que servira como
depdsito;

e Carga Inicial: representa a capacidade maxima que o veiculo pode assumir;

e Cidades: cidades que irdo compor o percurso realizado pelo veiculo;

e Tamanho da Populagdo: representa 0 numero de individuos que compde a
populacéo de cada geracao;

e Numero de ciclos: representa o nimero de iteracdes ou geracdes do AG;

e Taxa de elitismo: representa a porcentagem dos melhores individuos que seréo
preservados para a proxima geracao;

e Operador de Cruzamento (Crossover): método de cruzamento dos cromossomos
pais para gerar cromossomos filhos. Possui as seguintes opgdes: Aleatdrio,
Crossover CX, Crossover PMX e Crossover OX;

e Operador de Mutacdo: método de mutacdo aplicado sobre os cromossomos filhos.
Possui as seguintes op¢oes: Aleatorio, Mutacdo EM, Mutacdo SIM, Mutacdo DM,
Mutacdo ISM, Mutacdo IVM e Mutacdo SM; e

e Operador de Sele¢do: método no qual os cromossomos serdo selecionados para
passar pelos processos de crossover e mutagao. Possui as seguintes opcdes: Selecéo
por Roleta e Selecéo por Torneio.

A Figura 10 mostra que o usuario é capaz de selecionar as cidades informadas na
planilha da pagina inicial (Figura 8). O usuario pode selecionar tanto algumas como todas as
cidades apresentadas e deve identificar a cidade (campo “Cidade Inicial”) na qual o veiculo
iniciara o seu percurso e que servira como depo6sito para descarga do veiculo durante o trajeto.

E valido destacar que as opcdes apresentadas para cruzamento, mutagao e selecio serdo

explicadas na secao 3.2.
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Figura 10 - Preenchimento dos campos “Cidade Inicial” e “Cidades”

Dados Gerais
Cidade Inicial

Sorocaba

o

Cidades Sorocaba, Bauru, Agudos

[ Selecionar todas
Sorocaba
AIgOI’ Bauru
Tamanhe U Botucatu
Agudos

[J Pederneiras
Taxa de Enusmo (7o)

Fonte: Elaborada pela autora

Ao preencher todos os dados, o usudrio deve apertar o botdo “Calcular” para que o AG
inicie seu processamento e direcione a resposta para a pagina de resultados apresentada na
Figura 11.

O exemplo da Figura 11 considerou a cidade de Sorocaba como a inicial e a carga
maxima do veiculo 150 kg. Para a execucdo do AG considerou-se uma populacdo de 20
individuos, 100 ciclos e taxa de elitismo de 30%. Tanto o operador de cruzamento quanto o de
mutacdo foram considerados do tipo aleatdrio e 0 método de selecdo utilizado foi por Roleta.

Podem ser realizados quantos testes de roteirizacdo forem necessarios. O resultado é
apresentado apos 50 execucgdes seguidas do AG com 0s mesmos parametros. O resultado mostra
parte das cidades percorridas destacando a volta do veiculo a cidade deposito para descarga (em
amarelo, como apresenta a Figura 11), o tempo necessario para executar todo o algoritmo, a
melhor distancia percorrida dentre todas as 50 execucdes do AG e a média da distancia de todas

as execucoes.
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Figura 11 - Parte do resultado de um teste de roteirizacdo do software

Resposta do Teste de Roteirizagao

Seseant e

Dados Gerais Utilizados
Cidacle 1nicial Cangs lnica

Serocska

Cidades| Menhuma c'dade selecionzda &

Algoritme Genetico
Tamznrerda Pooulagao Pumeo ce Ciclos
20 i

aqa de Flitsma ()
Operador de Cruzamerts (Cressover)
Operacior de Mutagén

Operador de SelegEo

Resultados

Tempo: T09 saqunclos

Distancia percorrida: 24310 km

Média de distancias com 50 2B34.22 km

EXeCUGhes:
# Local

2 Sio Paula

3 Jundiai

4 ridziatbs

5 Zaroraha

Fonte: Elaborada pela autora

3.2 Algoritmo Genético Aplicado ao Problema

Para o AG aplicado ao problema deste trabalho, a codificacdo dos genes dos
cromossomos ou individuos foram realizados por meio de um vetor em que cada posicéo indica
uma cidade a ser visitada, a qual é representada por um inteiro. Para identificar esses inteiros é
utilizada a planilha fornecida pelo usuario. Nela é possivel obter o nome da cidade e o inteiro
que a representa.

Como o PCV e o PRVC envolvem determinar uma sequéncia de visitagdo de
localidades, é natural que cada gene corresponda a uma localidade a ser visitada e que esses
valores ndo se repetem ao longo do vetor. Caso contrario, o veiculo visitard a mesma cidade

(sem ser a cidade depdsito) mais de uma vez.
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Supondo que se deseja visitar as cidades Bauru, Agudos e Botucatu, as quais sdo
representadas, respectivamente, pelos inteiros 1, 2 e 3, por exemplo, o roteiro Agudos-Bauru-
Botucatu serd representado pelo vetor [2, 1, 3]. Portanto, é de extrema importancia que a
ordenacdo entre os valores seja mantida. No entanto, o algoritmo desenvolvido reconhece que
os vetores [2, 1, 3], [3, 2, 1] e [1, 3, 2] s&o iguais, pois a ordem final & a mesma, visto que a
cidade inicial é representada por um inteiro e ndo pela primeira posicao do vetor.

A seguir sdo apresentados os parametros e o0s operadores utilizados para o
desenvolvimento do algoritmo. A escolha dos operadores foi baseada em Malaquias (2006),
visto que devem preservar a condi¢do de que cada cidade deve ser visitada pelo veiculo apenas

uma vez. Portanto, alguns operadores usuais ndo poderiam ser utilizados.

3.2.1 Populacao inicial

A populagdo inicial € gerada aleatoriamente, respeitando as cidades inseridas pelo
usudrio, o tamanho da populacéo e a regra de que cada cromossomo deve abranger todas as

cidades exigidas, sem repetir a mesma ao longo da rota, com excecao da cidade depdsito.

3.2.2 Funcéo de custo

O objetivo do problema em questdo é encontrar uma solugdo que minimize esta funcao
de custo dada pela distancia total percorrida pelo veiculo ao visitar cada cidade da rota. Como
adendo, podem existir retornos do veiculo a cidade inicial, portanto, a funcéo custo também
deve considerar a distancia da cidade em que o veiculo se encontra até a cidade inicial e,
posteriormente, a distancia da cidade de origem ao préximo local do roteiro. 1sso ocorre caso 0
veiculo ndo possa atender a demanda da cidade seguinte a ser alcancada de acordo com o

roteiro.

3.2.3 Funcéo de aptidéo

A funcéo de aptiddo consiste em um célculo aplicado a cada individuo, para avaliar sua
viabilidade de solucdo para o problema. Visto que o objetivo é minimizar a funcdo de custo,
guanto menor a distancia total percorrida pelo veiculo em uma rota, melhor o valor de aptidao
do individuo. Portanto, a fungdo de aptiddo é a funcdo de custo, dada pela soma total das

distancias, considerando os retornos realizados a origem.
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Convém salientar que nesta implementacdo, a melhor solucdo é aquela que possui 0
menor valor de aptiddo, visto que o objetivo é a minimizagdo da funcdo custo e a aptidao é dada

por ela.

3.2.4 Selecgéo

Este trabalho implementou dois modelos de selecéo: selecdo por roleta, apresentada por
Lima et al. (2017) e a selecdo por torneio, apresentada por Lacerda e Carvalho (1999).

A selecdo por roleta, também apresentada por Lacerda e Carvalho (1999) foi adaptada
de acordo com 0 modelo de Lima et al. (2017) para respeitar os valores dados pela aptidao de
cada individuo. Como o melhor individuo é aquele que possui menor aptiddo, deve ser dada
alguma forma de privilegiar os cromossomos com menores aptidées. Na selecdo por roleta,
apresentada por Lima et al. (2017), cada individuo recebe “bilhetes” de acordo com a sua
aptiddo. Individuos com maiores aptidGes representam individuos que percorreram maiores
distancias e, consequentemente, individuos com menores aptiddes sdo aqueles que percorreram

menores distancias, ou seja, sdo as melhores solug¢bes. Portanto, tem-se que:

1. O cromossomo que possui 0 maior valor de aptidao corresponde a pior solucdo,
recebendo apenas dois bilhetes (F; recebe 2 bilhetes, sendo F; o valor de aptidéo
do cromossomo);

2. O cromossomo x valido recebe F; — E, + 2 bilhetes;

3. Realiza-se o sorteio de um nimero entre 1 e o total de bilhetes distribuidos; e

4. O individuo que possuir o bilhete sorteado sera selecionado para realizar a operacao

de crossover.

Além da selecdo por roleta, também foi implementada a selecdo por torneio, apresentada
por Lacerda e Carvalho (1999), no qual sdo escolhidos aleatoriamente n cromossomos, de
probabilidade iguais, e 0 melhor entre eles é escolhido para o processo de cruzamento e
mutacdo. Para o presente trabalho, foi adotado n = 1 para evitar a convergéncia prematura
como ocorre na selecdo por roleta, conforme explicado por Lacerda e Carvalho (1999).

Para ambos os métodos de selecdo, em cada ciclo evolutivo sdo selecionados N
individuos, ou seja, sdo realizados N sorteios, em que N corresponde ao tamanho populacional
fornecido pelo usuario para passar pelos operadores de cruzamento e mutagdo. Foi optado por

selecionar toda a populagéo visando garantir que novos cromossomos sejam gerados, visto que
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0 processo de elitismo, que serd explicado na subsecdo 3.2.8, ja garante a transferéncia dos

melhores cromossomos da geracdo atual para a seguinte.
3.2.5 Operadores de cruzamento

Para o cruzamento, os individuos resultantes do processo de sele¢do foram cruzados aos
pares, realizando N /2 cruzamentos, onde N corresponde ao tamanho populacional indicado
pelo usuario. Cada cruzamento originou dois novos individuos, portanto N individuos.

Foram implementados quatro tipos de cruzamentos: operador de cruzamento de
mapeamento parcial (partially-mapped crossover — PMX), operador de cruzamento em ciclo
(cycle crossover — CX), operador de cruzamento ordenado (order crossover — OX) apresentado
por Malaquias (2006) e cruzamento aleatorio, que seleciona um dos tipos de cruzamentos
citados anteriormente a cada ciclo de execucdo do AG.

O operador PMX preserva as informacdes referente a ordem e posicéo das rotas dos pais
para os cromossomos filhos. Para ambos os pais deve ser selecionado 0 mesmo ponto de corte,

como mostra a Figura 12.

Figura 12 - Cromossomos pais iniciais com o mesmo ponto de corte para 0 PMX

pmmmmmm
vai2 3] [7) [5]|[2] [6] [8

Fonte: Malaquias (2006)

2] [4]

A sequéncia obtida entre os pontos de corte € denominada se¢do de mapeamento. Cada
secao de mapeamento € copiada para um filho, tal que a secdo de mapeamento do pai 1 é copiada

para o filho 2, enquanto a sec¢do do pai 2 é copiada para o filho 1, como mostra a Figura 13.
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Figura 13 - Troca de se¢do de mapeamento entre 0s cromossomos pais para 0s cromossomos filhos no PMX

pai 1l palz
nfialsl|o) @ll 5]
/ — /
X ,;;/i/
~ ////
T — \‘\.
/// . “‘mx\
/ \\x::\
---mfﬂ-- EEDEEBEE
filho 1 filho 2

Fonte: Malaquias (2006)

Em seguida, o pai 1 precisa dar continuidade realizando a cdpia dos seus elementos
restantes para o filho 1, por meio de um processo de mapeamento, evitando os valores ja
existentes que fora preenchido pelo pai 2. No exemplo, 0 mapeamento inicia no primeiro
elemento do pai 1, que seria a cidade 1. Como a cidade 1 ja existe no filho 1, ela ndo pode ser
copiada. Como substituto deve ser utilizado o mapeamento definido de acordo com a posi¢édo
do pai. A cidade 1 que néo pode ser copiada corresponde a posi¢do 3 do filho 1 (considerando
o primeiro elemento na posi¢cdo do vetor como indice 0). A posi¢do 3 no pai 1 corresponde a
cidade 4. Como o valor 4 ainda ndo existe no filho 1, o valor é copiado. O processo segue com

0 mapeamento, e da mesma forma com o pai 2 e o filho 2, como mostra a Figura 14.

Figura 14 - Resultado do PMX

pai l pai 2

HEses 6 6BE6EE B[R

A 2 B|@ @ @]|F 6 Bl [ B|E B @82 [0

filho 1 filho 2

Fonte: Malaquias (2006)

O operador CX utiliza o mapeamento dos elementos de ambos os pais para compor um
filho por meio de ciclos. Na Figura 15, dada como exemplo, escolhe-se o primeiro elemento do
pai 1 ou do pai 2. Escolhido o primeiro elemento do pai 1 (ou seja, indice 0), deve ser mapeado
o valor correspondente ao indice da cidade escolhida do pai 1. Portanto, a cidade 2 do pai 2

corresponde ao indice 0 escolhido para inicio do algoritmo. Para dar continuidade ao ciclo,
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deve-se procurar no pai 1 o indice correspondente a cidade 2. Como a cidade 2 corresponde ao
indice 1 no pai 1, um novo valor é escolhido. O ciclo termina quando for encontrado no pai 2
um valor ja incluido no pai 1. Assim, sdo selecionados todos os valores do ciclo do pai 1 para
o filho.

Figura 15 - Primeiro ciclo do CX

r DEEEFNEEE

P’rimeiro ciclo

I

6 E 75 B O

o [l & X E X X K [

Fonte: Malaquias (2006)

Para o proximo ciclo € escolhido o indice no qual o filho ainda néo esta preenchido, no
caso o indice 2. Ao final desse ciclo, os valores a serem copiados para o filho devem vir do
cromossomo pai 2, como mostra a Figura 16. Esse processo é alternado até que o filho todo seja
preenchido. Para o presente trabalho, o segundo filho é formado iniciando do pai 2, ao invés do

pai 1.

Figura 16 - Segundo ciclo do CX

n DERBOEE @S
Segundo ciclo
P 2] 6] i [1]

or [ [2] [ [4 @ B B (5]

Fonte: Malaquias (2006)

Por fim, o operador OX prioriza a ordenacdo das cidades e ndo suas posi¢oes, no qual
um filho é formado de acordo com o sub-roteiro de um dos pais, preservando a ordem das
cidades. Para exemplificar o algoritmo, suponha dois cromossomos pais, como mostra a Figura
17.
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Figura 17 - Cromossomos pais com dois pontos de cortes para o operador OX

0 2|6 @ B|E @ E

BROIGRERGIENENN

Fonte: Malaquias (2006)

Para cada filho sdo copiados os valores existentes entre os dois pontos de cortes, ou seja,
0 pai 1 é copiado no filho 1 e o pai 2 no filho 2. Em seguida, os valores restantes do filho 1 sdo
preenchidos a partir da sequéncia do segundo corte do pai 2, omitindo as cidades j& presentes.

O processo se repete para o filho 2 com o pai 1. O resultado ¢é apresentado na Figura 18.

Figura 18 - Exemplos de filhos gerados pelo operador OX

5 @6 @ 6|0 R 6

1 6|6 E DD E G

Fonte: Malaquias (2006)

3.2.6 Operadores de mutagédo

Os operadores de mutacdo sao responsaveis por modificar os individuos filhos e permitir
novas combinacfes de solugbes. Foram utilizados os seguintes operadores de mutacéo,
apresentados por Malaquias (2006):

1. Mutacdo por troca (exchange mutation — EM): representado na ilustracdo (a) da Figura
19, seleciona aleatoriamente duas cidades e troca suas posicoes;

2. Mutagéo por inversdo simples (simple inversion mutation — SIM): representado na
ilustracdo (b) da Figura 19, seleciona aleatoriamente um trecho do cromossomo e
inverte a ordem das cidades;

3. Mutacéo por deslocamento (displacement mutation — DM): representado na ilustragdo
(c) da Figura 19, seleciona aleatoriamente um trecho do cromossomo, remove esse
trecho do cromossomo e o insere em outro ponto de corte;

4. Mutacdo por insercdo (insertion mutation - ISM): representado na Figura 19(d),

seleciona aleatoriamente uma cidade do cromossomo e a transfere para outra posicao;
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5. Mutagdo por inversdo (inversion mutation - IVM): representado na Figura 19(e),
seleciona aleatoriamente um trecho do cromossomo, remove-0 do cromossomo, inverte-
0 e insere em outro ponto de corte;

6. Mutacdo por embaralhamento (scramble mutation - SM): representado na Figura 19(f),
seleciona aleatoriamente um trecho do cromossomo e o embaralha; e

7. Mutacdo aleatoria: seleciona uma dentre seis as mutagdes apresentadas para cada ciclo

de execucédo do AG.

Figura 19 - Operadores de mutagdes implementados

1|3 |4f2]s 1432—]5 1|4 2|35

d) ISM e) IVM f) SM

Fonte: Elaborada pela autora

3.2.7 Restricédo de carga

Para lidar com a limitacdo de carga do veiculo e das demandas de cada cidade foi
estipulado que, caso o veiculo esteja na cidade X e deseja ir paraa cidade Y, o algoritmo verifica
se 0 veiculo possui capacidade suficiente para atender a demanda exigida pela cidade Y. Caso
ndo possua, ele saira da cidade X em direcdo a cidade inicial, descarregara a carga atual e
retomara o percurso partindo para a cidade Y, sendo calculada a distancia entre a cidade X e a
origem e entre a origem e a cidade Y.

A Figura 20 exemplifica 0 modelo de tratamento da carga do veiculo adotado no
software. De acordo com a Figura 20, o veiculo partira do n6 de origem N1 em dire¢do ao nd
N2. Em N2 ele recebera 90kg de carga, restando, assim, 60kg para atender o proximo no
(cliente). Em N3 o veiculo ainda consegue receber a demanda, visto que ocupara mais 50kg.

Dessa forma, o veiculo possui 140kg de carga ocupada e 10kg restantes. Como o veiculo s
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possui 10kg restantes, ele ndo é capaz de atender o n6 N4. Assim, € necessario retornar a cidade
depdsito (N1) para realizar seu descarregamento e, posteriormente, prosseguir sua rota a partir
de N4. A partir do nd N4, ele € capaz de atender todas as cidades restantes, visto que somarao
o total de 60kg, até chegar ao seu destino em N1.

Figura 20 - Exemplificagdo em grafo do modelo de tratamento da restri¢do
de carga do veiculo adotado no software

y = {.
ORIGEM E ks

- N3
DEPOSITO .. v
150 ks c24
40 kg
€51 20 kg
N5

C45

Fonte: Elaborada pela autora

O veiculo nem sempre aproveitard sua capacidade maxima, no entanto, evitard
frustracdes de clientes que poderiam ser geradas caso o0 veiculo preenchesse sua capacidade
maxima em determinada localidade, mas a demanda da cidade atual em que o veiculo se
encontra ndo tivesse sido totalmente atendida, precisando retornar a ela novamente apos sua
descarga na cidade inicial. Dessa forma, cada cidade sera totalmente atendida durante a

passagem do veiculo.

3.2.8 Elitismo

Ao final do processo de cruzamento e mutacao, tem-se N individuos selecionados para
compor a nova populacéo que fara parte do préximo ciclo evolutivo. No entanto, para garantir
a selecdo dos melhores individuos é realizado o processo de elitismo, no qual € removido uma
porcentagem desses N individuos que serdo substituidos pelos melhores individuos da
populacdo que o originou. Essa porcentagem & fornecida pelo usuario. Logo, quanto maior a

porcentagem, maior 0 numero de individuos substituidos para compor a populacdo da geracéo.
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3.3 Diagrama de Classes do Algoritmo Genético Implementado

Para a modelagem da solucdo, utilizou-se a linguagem de modelagem UML criando um
diagrama de classes para organizar a implementacéo realizada do AG e facilitar o entendimento
do fluxo de funcionamento do cédigo. O diagrama apresenta-se na Figura 21 e € composto de
quatro classes: AlgoritmoGenetico, Ambiente, Populacao e Cromossomo.

Figura 21 - Diagrama de classes UML do algoritmo implementado

Ambiente

/ taxa elitismo: float

/ capacidade veiculo: float
/ matriz_distancias: array
/ carga cidades: array

/ tamanho_individuo: int

/ ecidade inicial : int

+crossover pmx(dict pais):dict
+crossover_cx(dict pais):dict
+crossover_ox(dict pais):diet
+selecaoc roleta(Populacac populacac, int numeroc pais): array
+selecao_torneio (Populacao populacac, int numero pais): array

int numero_selecionados): array
+mutacac_troca(array filho): array
+mutacac_inversao_simples(array filho): array
+mutacac deslocamento (array filhko): array
+mutacac_insercaoc(array filho): array
+mutacac_inversao(array filho): array
+mutacac_embaralhamento (array £ilho): array

+elitismo (array individucs anteriores, array noves_ individuos,

¥

Cromossomo

- genes: List

+ genes_finais: List

/ tamanho_ individuo: int
+ aptidao: int

- bilhete: float

+ intervalo_bilhete: List

+bilhete () : bilhete

+bilhete (valor: fleat): veid

+genes ()} : genes

+genes (valor: List): woid

+define_aptidao(): woid
+define_aptidao_carga(cidade_inicial: int): void

1..*

Populacac

AlgoritmoGenetico

+ cidades: List

+ cidade iniecial: int

+ matriz_dist: List

+ restricoes_carga: List
+ carga_veiculo: float
+ tamanho_populacao: int
+ crossover: string

+ mutacao: string

+ numero_ciclos: int

+ opcoes_crossover: List
+ opcoes_mutacao: List

/ cidade inicial: int

+ individuos: List

/ gt_individuos: int

+ geracaoc: int

+ total bilhetes: float
/ restricoes_carga: List
/ carga veiculo: float

+cria_populacac_inicial (cidades: List): void
+cria_individuo (genes: List): void

t+atualiza geracao(geracao: int): woid
+adiciona_individuo (cromossomo: Cromosso): void
+atribui_individuo (individuos: List): woid

+elimina individuos(guantidade eliminados: int): woid
+mostra_populacao() : void

+distribui_bilhetes(): wvoid
+ crossover_aleatorioc: boolean -
+ mutacaoc_aleatoria: boolean
+ taxa elitismo: float

+run ag(): List, float

+inicia algoritmeo(): woid

+novo_cicle (populacac_anterior: Populacao, geracao: int): Populacao
+seleciona melhor individue(populacac: Populacae): List, £loat
+select_crossover(nome: string): string

+select_mutacao (nome: string): string

Fonte: Elaborada pela autora

A classe AlgoritmoGenetico corresponde a classe principal que rege o funcionamento
das demais. Ela é responsavel por iniciar o AG e coordenar todos 0s passos principais para o
funcionamento do AG, como iniciar a populacgéo, realizar a iteracdo de cada geracéo, iniciar o
processo de selecdo, cruzamento, mutacdo e verificar a condicdo de parada. Nela ha alguns

atributos, dentre eles tem-se:

e  Crossover e mutacao: representam o crossover e a mutacdo, respectivamente, que

serdo utilizados para todo 0 AG;
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® 0pcoes_crossover e opcoes_mutacao: representam todas as opg¢des possiveis de
crossover e mutagdo que foram implementadas no cédigo;

e crossover_aleatorio e mutacao_aleatoria: representam se o usuario escolheu
crossover e/ou mutacao aleatoria. Caso seja verdadeiro, a cada ciclo é sorteado
um valor de opcoes_crossover e opcoes_mutacao; e

e cidades, cidade_inicial, mastriz_dist, restricoes_carga, carga_veiculo,
tamanho_populacao, numero_ciclos, taxa_elitismo: valores obtidos pelos dados

fornecidos pelo usuario.

A classe descrita anteriormente necessita de uma classe Ambiente que serd necessaria
para realizar todos os processos de crossover, mutacdo, elitismo e selecdo ja descritos
anteriormente. Seus atributos sdo derivados da classe AlgoritmoGenetico e nao é possivel sua
existéncia sem ele.

Também é necesséria a existéncia da classe Populacao que é instanciada a cada ciclo
do AG para geracdo da populacdo. Nela sdo descritos métodos de alteracdo e modificacdo da
populacdo e seus individuos, como criar a populacdo inicial aleatéria com o método
cria_populacao _inicial(). Ao instanciar um objeto de Populacao, deve ser passado uma lista
de valores que representardo todos os individuos da populacdo instanciada para 0 método
atribui_individuos(). Para cada individuo passado sera chamado o método cria_individuo()
demandando o uso de adiciona_individuo() que instancia a classe Cromossomo, atribui seu
valor aos genes da classe e o0 adiciona ao atributo individuos da classe Populacao.

Além dos métodos descritos, outros métodos importantes na classe Populacao sdo
elimina_individuo() utilizado durante o processo de elitismo para remover os piores individuos
da populacdo e o método distribui_bilhetes() utilizado para a selecéo por roleta.

Por fim, a classe Populacao exige a existéncia da classe Cromossomo que constitui a
formacéo de cada um de seus individuos. Seus principais atributos sdo genes que representa a
codificacdo do vetor para o problema e aptidao que é dada pela fungdo custo ja descrita
anteriormente. Além disso, atributos e métodos referentes aos bilhetes séo utilizados no método

de selecdo por roleta na classe Ambiente.
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4 RESULTADOS

Para apresentacdo dos resultados foram escolhidas aleatoriamente 20 cidades para
elaboracdo de uma planilha com uma matriz 20x20 contendo as distancias calculadas entre as
cidades, a partir de pontos de partidas aleatorios entre cada uma. A planilha elaborada para o0s
testes pode ser verificada na Figura 7 apresentada na se¢éo 3.1.1. A distancia entre duas cidades,
em quildmetros (km), foi calculada utilizando a ferramenta Google Maps.

Para cada cidade atribui-se um valor ficticio, representando a demanda de carga exigida
em cada uma delas, respeitando seu tamanho populacional. Desta forma as cidades mais
populosas possuem maiores demandas de carga, enquanto cidades menos populosas exigem
menos. As cargas utilizadas para os testes estdo dispostas na Figura 6 (se¢éo 3.1.1).

As Tabelas e graficos deste capitulo utilizaram todas as 20 cidades, tendo a cidade de
Sorocaba como cidade inicial e depésito. Além disso, os parametros utilizados no AG foram:
50 individuos por populacdo, 150 unidades de limite de carga do veiculo, um total de 1.000
ciclos evolutivos e uma taxa de elitismo de 20%.

Foram realizadas 56 comparac¢6es, nas quais foram combinadas um tipo de selecéo (por
roleta ou torneio), um tipo de cruzamento (aleatério, CX, PMX ou OX) e um tipo de cruzamento
(aleatério, EM, SIM, DM, ISM, IVM ou SM) para cada combinacdo. O algoritmo foi executado
10 vezes a fim de obter o tempo total com essas dez execucdes, a melhor distancia obtida dentre
as dez e a média das distancias considerando todas as execugdes para cada arranjo. Além disso,
comparou-se a convergéncia dos resultados de cada combinacéo e a influéncia do elitismo e do

limite de carga dos veiculos nos resultados.

4.1 Analise de Tempo de Cada Combinacao

O tempo € um parametro muito importante para medir a aplicabilidade do AG. Como
ele surge para solucionar o problema de tempo para problemas NP-arduos como o PCV e
PRVC, produzindo uma solucdo viavel em um tempo computacional valido, obter um retorno
relativamente rapido torna-se importante para medir a efetividade do algoritmo. Além disso,
retornos rapidos consistem em clientes que exigem rapidas solu¢des mais satisfeitos.

Dessa forma, a Tabela 1 e a Tabela 2 apresentam os intervalos de tempo, medidos em
segundos, para obter a melhor solugdo em 10 execucdes seguidas do AG desenvolvido com

selecdo por roleta e selecédo por torneio, respectivamente.
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Tabela 1 - Tempo (em segundos) obtido nas combinagdes entre operadores de cruzamento e mutacao,
apos 10 execucdes do algoritmo genético, utilizando selecdo por roleta

Sele¢do por Roleta

Cruzamento cX PMX oX
aleatorio
g’l':;fogﬁg 36,71 80,47 22,63 22,37
EM 26,99 34,52 21,87 19,74
SIM 24,36 81,03 23,44 21,02
DM 24,66 74,06 23,82 21,85
ISM 24,15 82,48 21,50 19,45
IVM 25 54 40,31 24,07 21,84
SM 26,72 75,23 24,15 23,27

Fonte: Elaborado pela autora

Tabela 2 - Tempo (em segundos) obtido nas combinagdes entre operadores de cruzamento e mutacao,
apos 10 execugdes do algoritmo genético, utilizando selecéo por torneio

Sele¢do por Torneio

e oo o

Qf:at;@ﬁg 69,38 43,50 23,22 20,77
EM 25,63 81,11 22,29 20,88
SIM 23,40 47,90 22,92 20,57
DM 22,76 38,19 22,07 20,89
ISM 23,10 60,21 21,28 19,59
IVM 23,99 33,79 24,01 21,14
SM 26,90 37,82 24,04 22,39

Fonte: Elaborado pela autora
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Ao analisar o melhor tempo, Tabelas 1 e 2 com destaque em verde, observa-se que a
combinagdo OX e ISM apresentou melhores resultados, independente da selecdo utilizada,
obtendo em torno de 19 segundos. No entanto, a utilizacdo do cruzamento CX foi a pior
(destaque em vermelho nas Tabelas 1 e 2) em quesito de desempenho quando combinada com
a mutacdo aleatoria e a sele¢éo por roleta, como mostra a Tabela 1, e quando combinada com a
mutacdo EM e a selecdo por torneio (Tabela 2), com 89,47 e 81,11 segundos, respectivamente.

Além disso, é valido destacar os desempenhos obtidos dos cruzamentos PMX e OX, em
ambas as Tabelas, com qualquer mutacdo e selecdo utilizada. O cruzamento aleatorio também
apresentou bons resultados, com excecao da sua combinacdo com a mutacéo aleatoria nas duas
Tabelas. Ademais, é possivel notar que o cruzamento CX apresentou o pior desempenho de
tempo em relacdo aos outros tipos de cruzamento, em ambos 0s casos. Portanto, a escolha da

selecdo ndo influenciou no desempenho de tempo.

4.2 Andlise da Melhor Solucédo

Nas Tabelas 3 e 4, apresentadas na sequéncia, é possivel verificar a melhor distancia
obtida, em quilémetros, pelo AG apds 10 execugdes das combinac¢des de cruzamento e mutacao
utilizando selecéo por roleta e por torneio, respectivamente. Pelos valores obtidos em ambas as
tabelas, o melhor resultado em todas as execugdes foi de 2.451 km, ou seja, 0 melhor percurso
obtido que atinge todas as 20 cidades marca o valor de 2.451 km.

Na Tabela 3 verifica-se que todos o0s cruzamentos atingem, pelo menos com alguma
combinacdo de mutacdo, o melhor valor gerado pelo AG. Isso também se aplica a todas as
mutacdes. Algumas excec¢des como os cruzamentos CX e OX apresentaram quantidade maior
de valores superiores a 2.451 km quando combinados com algumas mutacdes, mas nada

significativo para ser discutido.



Tabela 3 - Melhor distancia (em km) obtida nas combinacdes entre operadores de cruzamento e
mutacdo, apos 10 execucdes do algoritmo genético, utilizando selecdo por roleta

Sele¢do por Roleta

Cruzamento cX PMX oX
aleatorio
g’l':;f‘ogﬁg 2.451,0 2.451,0 2.451,0 2.479,0
EM 2.451,0 2.479,0 2.479,0 2.451,0
SIM 2.493,0 2.467,0 2.451,0 2.451,0
DM 2.451,0 2.451,0 2.451,0 2.479,0
ISM 2.451,0 2.451,0 2.451,0 2.479,0
IVM 2.451,0 2.467,0 2.451,0 2.451,0
SM 2.479,0 2.451,0 2.479,0 2.479,0

Fonte: Elaborado pela autora

Tabela 4 - Melhor distancia (em km) obtida em 10 execucdes do algoritmo genético utilizando varios
cruzamentos e o método de selecéo por torneio

Sele¢éo por Torneio

Cruzamento

aleatorio CX PMX OX
21':;;)9;’}; 2.451,0 2.479,0 2.451,0 2.465,0
EM 2.451,0 2.479,0 2.451,0 2.465,0
SIM 2.451,0 2.451,0 2.451,0 2.451,0
DM 2.451,0 2.451,0 2.451,0 2.451,0
ISM 2.479,0 2.451,0 2.451,0 2.451,0
IVM 2.451,0 2.451,0 2.451,0 2.452,0
SM 2.451,0 2.486,0 2.479,0 2.451,0

Fonte: Elaborado pela autora
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O mesmo ocorre na Tabela 4 em que todos os cruzamentos atingem, pelo menos com
alguma combinagédo de mutacéo, o melhor valor gerado pelo AG descrito no inicio do capitulo.
Isso também se aplica a todas as mutacdes. Ressalta-se que o operador PMX e o operador SIM,
atingiram a marca do melhor valor gerado pelo AG em todas as suas combinacdes.

As Tabelas anteriores mostram que, para 10 execucdes, pelo menos uma foi capaz de
gerar os valores apresentados. Além disso, é possivel notar que a selecdo por torneio apresentou
melhores resultados que a selecéo por roleta nesse aspecto.

No entanto, esse ndo € o melhor parametro para ser apresentado para apontar a melhor
combinacdo, visto que se trata de um algoritmo iterativo e probabilistico que a cada execucao
pode gerar um resultado diferente. Por exemplo, se de 10 execugdes, 9 forem ruins e 1 boa, 0

algoritmo apresentara essa melhor solucéo.
4.3 Andlise da Solucdo Média

Nas Tabelas 5 e 6, dadas a seguir, é possivel verificar a média das distancias obtidas,
em quilémetros, pelo AG apds 10 execucBes das combinacdes de cruzamento e mutacao

utilizando selecéo por roleta e por torneio, respectivamente.

Tabela 5 - Distancia média (em km) obtida em 10 execuc6es do algoritmo genético utilizando selecdo

por roleta
Selecdo por Roleta
Cruzamento cX PMX oX
aleatorio
21':;;)9;’}; 2.513,4 2.487,2 2.498,0 2.510,0
EM 2.539,6 2.546,4 2.542,0 2.547,9
SIM 2.536,2 2.557,8 2.506,1 2.489,2
DM 2.502,5 2.509,6 25134 2.523,0
ISM 2.541,7 2.556,5 2.517,6 2.568,1
IVM 2.499,6 2.529,3 2.500,3 2.501,2
SM 2.635,6 2.561,7 2.573,0 2.575,2

Fonte: Elaborado pela autora
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Na Tabela 5 verifica-se que a combinacdo CX e mutacao aleatdria apresentou o melhor
resultado, enquanto a combinagdo do cruzamento aleatério com SM gerou a pior solucéo. Além
disso, é possivel notar que a combinacdo SM foi a mutacdo que gerou os piores resultados

dentre todas as mutagdes utilizadas.

Tabela 6 - Distancia média (em km) obtida em 10 execuc8es do algoritmo genético utilizando selecdo

por torneio
Sele¢do por Torneio
Cruzamento cX PMX oX
aleatorio
Qf:;f(‘fﬁg 2.513,4 2.546,8 2.496,1 2.523,9
EM 2.561,5 2.621,4 2.502,4 2.499,2
SIM 25188 2.507,9 2.505,6 2.520,0
DM 2.541,5 2.559,0 2.474,6 2.581,3
ISM 2.544,3 25234 2.561,8 2.502,3
IVM 2.542,7 2.545,9 25254 2.538,9
SM 2.583,8 2.686,0 2.654,2 2.578,5

Fonte: Elaborado pela autora

Na Tabela 6 verifica-se que a combinacdo PMX com DM apresentou o melhor
resultado, enquanto a combinacdo CX com SM gerou a pior solucdo. Além disso, € valido
destacar que tanto o cruzamento CX quanto a mutacdo SM apresentaram os piores resultados.
Por outro lado, a melhor combinagéo apresentada foi a do cruzamento PMX com a mutacéo
DM.

Observando as Tabelas 5 e 6, é possivel afirmar que o operador de mutagdo SM foi o
operador que gerou os piores resultados, independente do cruzamento e da sele¢do. Por outro

lado, o operador de cruzamento OX obteve bons resultados em ambos os tipos de selecgéo.
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4.4 Convergéncia do Algoritmo

Outro ponto a ser observado é a convergéncia do AG conforme a alteracdo dos
operadores genéticos. A convergéncia representa o qudo rapido o algoritmo encontra a melhor
solucdo naquele periodo de execuc¢do. Portanto, para a plotagem de cada gréfico foi utilizado a
melhor distancia obtida a cada geracdo de cada combinacéo, considerando como solucdo final
de cada uma as solucdes apresentadas nas Tabelas 1 e 2.

Figura 22 - Melhor distancia por nimero de geracdo para a selegdo por roleta considerando cada combinacao de
cruzamento e mutacéo
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Fonte: Elaborado pela autora

Na Figura 22 verifica-se que todas as mutagdes combinadas com 0s cruzamentos
apresentaram uma convergéncia rapida, principalmente os operadores EM e ISM. O operador
que apresentou certa divergéncia foi o operador de mutacdo DM que obteve altos valores ainda

na metade da execucdo do algoritmo, convergindo nas ultimas geracdes para a solugéo final.
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Por fim, o gréfico apresentado em Figura 22(a) pelo operador de cruzamento aleatorio
representa a melhor convergéncia entre os demais.

Pela Figura 23 pode-se verificar uma convergéncia mais lenta com os operadores de
cruzamento aleatorio e CX. Mais uma vez, o operador de mutacdo EM se destaca pela sua
rpida convergéncia. Por fim, os graficos apresentados em (c) e (d) pelos operadores de
cruzamento PMX e OX, respectivamente, apresentam as melhores convergéncias entre os
demais.

Figura 23 - Melhor distancia por nimero de geragdo para a selegdo por torneio para cada combinagdo de
cruzamento e mutacao
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Fonte: Elaborado pela autora
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4.5 Influéncia da Utilizac&o de Elitismo

Para verificar a atuacdo da taxa de elitismo sobre as populacdes em cada ciclo, foi
utilizado a selecdo por roleta, com os operadores CX e mutacdo aleatoria que representa a
melhor média de distancias obtida entre as combinacdes da Tabela 5. Foi utilizado a melhor
distancia obtida com a taxa de elitismo em 0%, 20% e 50% para obtencéo do gréafico na Figura
24.

Figura 24 - Melhor distancia obtida (km) por nimero de geracédo para representar a influéncia do elitismo
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Fonte: Elaborado pela autora

De acordo com a Figura 24, é nitido verificar que o elitismo garante que as melhores
solucdes sejam transferidas para a proxima geracdo. Sem ele, a influéncia da selecdo,
probabilistica, e dos operadores de cruzamento e mutacdo sozinhos fazem com que nédo seja
possivel garantir a existéncia do melhor cromossomo e, portanto, podem gerar individuos
indesejados para a solugédo da geracdo, como € o caso do intervalo de 600 a 800 geragdes.

Embora a execugdo sem elitismo esteja obtendo uma certa convergéncia a partir da
geracdo 800, a busca pela melhor solucao pode se perpetuar por um numero maior de geracoes
qguando comparado as execucdes com elitismo em 20% e em 50%. No entanto, entre 20% e

50% de taxa de elitismo, ndo ha diferencas significativas.
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4.6 Influéncia da Carga do Veiculo

Além dos testes apresentados foi verificado a influéncia do aumento e diminuicéo de
carga para o veiculo no resultado. O aumento da capacidade de carga do veiculo gerou menores
valores de distancias ao final da execucéo, enquanto a diminuicdo do limite do veiculo acarretou
um aumento significativo para a distancia final obtida. A escolha da cidade inicial influencia
na solucdo final, pois implica na variacdo da distancia percorrida do veiculo a ela para as

descargas.
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5 CONCLUSAO

De acordo com as Tabelas 1 e 2, em que sao apresentados os desempenhos de tempo de
cada combinacdo de operadores, € possivel afirmar que a utilizacdo do operador de cruzamento
CX ndo é aconselhavel quando se refere a desempenho de tempo. No entanto, os operadores de
cruzamento PMX e OX apresentaram bons resultados em suas execucdes, podendo ser
apresentadas como solugdes principais para situacfes de exigéncia de prazos curtos para
respostas, principalmente quando combinados a mutacéo ISM.

As Tabelas 3 e 4, em que séo apresentadas as melhores solugdes do algoritmo para cada
combinacdo, garantem que esta ndo € uma boa forma de avaliacdo do algoritmo visto que é um
algoritmo probabilistico e que o resultado de uma execucdo pode nédo definir o comportamento
frequente dos operadores. Portanto, quase todas as combinagdes apresentaram bons resultados
ou semelhantes ap6s dez execucoes.

As Tabelas 5 e 6 permitiram verificar as melhores combinag6es de operadores para o
uso de AG aplicado aos problemas PCV e PRVC, pois os valores obtidos representam a média
das melhores solucdes encontradas apds dez execugdes. Assim, merecem destaque aqueles que
possuiram as menores médias, pois possuem chances maiores de garantir bons resultados a cada
execucao.

Ap0s essas analises pode-se dizer que a melhor combinacdo a ser utilizada é a selecdo
por torneio, cruzamento PMX e mutacdo DM. Além disso, o operador OX também pode ser
combinado com alguns operadores como o de mutacdo EM com selecdo por torneio e o de
mutacdo SIM com selegdo por roleta. E por fim, ndo é aconselhdvel o uso do operador de
mutacdo SM visto que apresentou os piores resultados durante as dez execucdes do algoritmo
com diferentes combinac@es de cruzamento.

Quanto a convergéncia das combinacdes estabelecidas, deve-se priorizar a utiliza¢do da
selecdo por torneio com os operadores de cruzamento PMX e OX visto que obtiveram uma
solucgéo adequada logo nos primeiros 300 ciclos. Quanto maior a convergéncia, menor o tempo
gasto na busca por solugdes. Para trabalhos futuros, é valido verificar se essa constatacdo se
mantém para grande nimero de localidades.

Além disso, os graficos apontados nas Figuras 22 e 23 confirmam que néo é necessaria
a implementacdo de um novo critério de parada que interrompa a execu¢do no caso de valores
estagnados por muitas geragOes, pois algumas combinacgdes convergiram nos ciclos finais do

algoritmo, como € o caso da mutacdo ISM da Figura 23(a).
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Ademais, € valido ressaltar que a utilizacdo do elitismo também previne a execu¢do do
AG por muitos minutos para obtencdo de um bom resultado. Selecionando os melhores
individuos para serem transferidos para a proxima geragdo, bons resultados séo obtidos de
forma rapida nas primeiras geracoes.

No que se refere a capacidade de carga do veiculo foi confirmado que o aumento do
limite do veiculo gera melhores resultados pois sdo necessarias menos retornos do veiculo a
cidade de deposito para descarga e, portanto, economia na distancia total de deslocamento.

Dessa forma, é possivel garantir que a aplicacdo de AGs para problemas de roteirizacao
e carregamento de veiculos é viavel visto que estes permitem diferentes modificacbes para
adaptacdo do problema com solugdes aceitaveis em um limite de tempo razoavel.

Para futuros trabalhos destacam-se a implementacdo de outras heuristicas combinadas
aos AGs para exploracdo de novos espacos de busca do algoritmo, outra abordagem com
relacdo a restricdo de carga do veiculo e a utilizacdo de mais de um veiculo para a roteirizacao.
Ainda com relacdo a trabalhos futuros, pode ser verificada a viabilidade de utilizacdo de uma
API de geolocalizacdo com alta capacidade de processamento para geracao das distancias entre
as localidades em tempo de execucdo do AG. Ademais, € valido a implementacdo de
explicacBes sobre a utilidade e modo de preenchimento de cada campo nas péginas web do

software para melhor navegacao do usuario.
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