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Resumo

O Problema de Roteirizacao de Veiculos consiste em encontrar uma melhor rota de
modo a atender um conjunto de clientes que se encontram dispersos geograficamente
utilizando-se veiculos que se encontram num depésito central ao qual devem retornar apos
o atendimento dos clientes. Esses clientes possuem uma demanda que deve ser atendida.
Problemas desse tipo tém uma grande aplicagao prética entre as quais podemos citar:
transporte escolar, distribuigao de jornais, recolhimento de lixo, entre outros. Por se tratar
de um problema classificado como NP-dificil!, esses problemas tém despertado interesse
na busca de métodos de resolucao mais eficientes. No presente trabalho utilizamos o
Algoritmo Genético como proposta de resolugao.

Palavras chave: Pesquisa Operacional, Roteirizacao de veiculos, Otimizacao, Algo-
ritmos Genéticos.

Isdo aqueles que possuem ordem de complexidade exponencial, isto significa que o esforco computa-

cional necessario a sua resolucao cresce exponencialmente a medida que n cresce onde n é o niimero de
dados de entrada do problema



Abstract

The vehicle routing problem is to find a better route to meet a set of customers
who are geographically dispersed using vehicles that are a central repository to which
they return after serving customers. These customers have a demand that must be met.
Such problems have a wide practical application among them we can mention: school
transport, distribution of newspapers, garbage collection, among others. Because it is a
classic problem as NP-hard, these problems have aroused interest in the search for viable
methods of resolution. In this paper we use the Genetic Algorithm as a resolution.
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1 Introducao

Dado um depésito central, uma frota de veiculos homogénea e um conjunto de clientes
com demandas conhecidas, o problema consiste em determinar um conjunto de rotas,
originando e terminando no depdsito, que atenda todos os clientes com o menor custo
possivel (BELFIORE; FAVERO, 2006). Para a alocagao, devem ser levados em consideragao
alguns fatores tais como: quantidade e tipo de carga de cada veiculo, a melhor rota a
ser percorrida por esse veiculo, a fim de minimizar a distancia percorrida, minimizando
dessa forma o custo da distribuicao. Estes problemas sao aplicaveis em varias situagoes
praticas, tais como: distribuicao de jornais, transporte escolar, recolhimento de lixo, entre

outros.

A solucao proposta para esse problema é dada por meio de algoritmos genéticos. Um
algoritmo genético é uma metaheuristica utilizada para encontrar melhores solucoes em
problemas de otimizacao e busca. Essa metaheuristica é baseada na teoria da genética
populacional, onde uma populacao aumenta em ntimero através da reproducao e pode
ser diversificada pela combinagdo genética e/ou por mutacao. Os algoritmos genéticos,
baseados na evolucao bioldgica, sao capazes de explorar fatores ambientais e convergir para
solugoes 6timas, ou quase 6timas em niveis globais, um individuo com maior capacidade

de adaptacao ao meio tem mais chances de se reproduzir e de sobreviver.

1.1 Justificativa e relevancia do tema

Para a maioria das empresas os gastos com o transporte absorvem algo em torno de
um a dois tergos dos seus custos (BALLOU, 1998). Esse é um dos motivos pelos quais o
estudo dos problemas de roteirizagao tém despertado o interesse das empresas, pois uma
boa adequacao aos roteiros adotados pelas mesmas possibilita uma economia em seus

custos. Além disso, é possivel também agilizar o atendimento aos clientes.
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1.2 Objetivos do trabalho

Esse projeto tem como objetivo principal propor um método de resolucao para um
Problema de roteirizagao de veiculos, trabalhando com um conjunto de clientes dispersos

geograficamente utilizando veiculos com capacidade limitada.

1.3 Caracteristicas do problema estudado

Os clientes se encontram dispersos geograficamente e devem ter suas demandas aten-
didas por um unico veiculo. Os veiculos partem de um depdsito central e retornam ao

mesmo ao final do atendimento. Resumidamente tem-se:

Um tnico depodsito central.

Uma frota homogénea.

Quantidade limitada de veiculos.

Veiculos com capacidade limitada.

1.4 Classificacao do problema

Esse problema é um exemplo cldssico de problemas de Otimizacao. O conceito de
otimizacao esta bem identificado como um mecanismo de analise de decisoes complexas,
envolvendo selecao de valores para variaveis, como o simples objetivo de quantificar per-
formance e medir a qualidade das decisdes. A intencao é encontrar a melhor solucao,
respeitando, se necessario, restricoes de viabilidade impostas aos parametros do prob-
lema(SOARES, 1997). Por se tratar de um problema classificado como NP-dificil, esse

problema tem despertado o interesse na busca de métodos de resolucao mais eficientes.

1.5 Organizacao do trabalho

O presente trabalho encontra-se organizado como segue:

O capitulo 2 contém a Revisao bibliografica no qual tem-se alguns conceitos, tais como
o conceito de roteirizacao de veiculos, o problema do menor caminho e o algoritmo de

Dijkstra, conceitos esses fundamentais para o entendimento do projeto.
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O capitulo 3 trata do conceito de Algoritmos Genéticos

O capitulo 4 descreve a implementacao do método proposto. Nesse capitulo é de-
talhado como foram utilizados os conceitos de algoritmos genéticos descritos no capitulo

anterior.

No capitulo 5 é descrito o desenvolvimento do projeto e os testes que foram realizados

no mesmao.

O capitulo 6 traz a conclusao desse projeto e os trabalhos futuros que poderao ser

desenvolvidos a partir do mesmo.
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2 Revisao Bibliogrdfica

2.1 Roteirizacao de Veiculos

O termo roteirizagao sem definigao na lingua portuguesa, tem o termo equivalente em
ingles routing que pode ser definido como o processo para a determinagao de roteiros
a serem cumpridos, afim de visitar um conjunto de pontos dispersos geograficamente e

pré-determinados (CUNHA, 2000).

O transporte representa, para a maioria das empresas, o elemento mais importante
nos seus custos logisticos, chegando a absorver de 33,3% a 66,6% do total (BALLOU, 1998).
O consumidor final sempre acaba tendo que arcar com isso, uma vez que o aumento nos

custos sempre € repassado no preco das mercadorias.

De acordo com pesquisas, do valor final das mercadorias, algo em torno de 10% a
15% correspondem ao custo do seu transporte (FISHER; J’ORNSTEEN; MADSEN, 1979).
Segundo Bodin e Golden (1983), nos Estados Unidos em 1980, os custos de distribui¢ao
das mercadorias foi estimado em 400 bilhoes de dodlares. Parte desses custos poderia ser

reduzida apenas com o tratamento do roteamento utilizado (BODIN; GOLDEN, 1981).

O estudo de roteirizacao de veiculos é algo de grande interesse das empresas, pois uma
boa adequacao aos roteiros adotados pelo veiculos pode possibilitar uma diminui¢ao no
tempo de atendimento aos clientes e também resultar numa boa economia nos gastos com
o transporte. Isso pode ser interessante, também, para os clientes pois poderao ter suas
demandas atendidas de uma maneira mais rapida, assim como também ha a possibilidade
de uma diminuicao no valor final do produto. Ou seja, possibilita diminuir seus custos e
garante a qualidade nos servigos prestados aos seus clientes possibilitando o atendimento
num melhor tempo possivel. A Figura 1 mostra os exemplos de roteadores utilizados por

algumas empresas.

Quando se trata de transportes, as decisoes a serem tomadas podem ser classificadas

como decisoes estratégicas que sao aquelas que se caracterizam por impactos a longo prazo
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Figura 1: Roteadores utilizados por algumas empresas (MELO, 2000)
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e decisoes operacionais que sao aquelas cujos impactos sao a curto prazo e dizem respeito

as tarefas do dia-a-dia.

As decisoes estratégicas envolvem decisoes sobre as propriedades das frotas, selecoes e
negociagoes com transportadores, assim como a politica de consolidacao de cargas.Ja as
decisoes operacionais, envolvem o embarque, a programacao de veiculos, a roteirizacao
e o gerenciamento de avarias. No presente trabalho, o foco é o estudo de métodos de
otimizacao para a determinacao de roteiros, ou seja, a programacao e roteirizacao de

velculos.

O problema classico de roteirizagao pode ser entendido como a procura por um modo
6timo de atender um conjunto de clientes dispersos geograficamente usando veiculos per-

tencentes a uma conhecida frota.

Dantzig e Ramser foram os primeiros a estudarem a aplicacao real dos problemas de
roteirizacao, em 1959, quando estudaram a aplicacao da distribuicao de gasolina para

estagoes de venda (DANTZIG; RAMSER, 1959).

Do ponto de vista computacional, o problema de roteirizacao ou roteamento de
veiculos é um problema de otimizagao combinatoria NP-dificil, que consiste em determi-
nar as rotas a serem adotadas por uma frota de veiculos que deve partir de um depésito,
afim de atender um conjunto de clientes. No caso classico do problema, as rotas devem
iniciar e terminar num tunico deposito e cada cliente deve ter sua demanda atendida por
um tnico veiculo que tem sua capacidade limitada. Adicionando algumas restricoes ao
problema classico, muitas variagoes do mesmo foram surgindo. As restricoes podem ser
referentes aos veiculos, aos clientes ou as rotas. Em relacao aos veiculos, as restrigoes
que podem ocorrer sao quanto ao tipo de carga que cada veiculo pode transportar, as-
sim como sua capacidade total (BELFIORE, 2006). As restrigoes dos clientes podem ser
quanto a prioridade no atendimento que alguns clientes podem ter ou a janela de tempo
que determina o horario no qual cada um pode ser atendido.Quanto as rotas pode-se ter
como restricao a distancia maxima que deve ser percorrida em cada uma. Sendo assim,

temos:

e Restrigoes em relagao ao tempo de atendimento (janelas de tempo).
e Restri¢oes quanto ao tamanho da frota (um tnico veiculo ou vérios).

e Restrigdes quanto ao tipo da frota (homogénea ou heterogénea, ou com capacidades

diferentes).



16

Portanto, é possivel encontrar as seguintes variagoes do problema classico:

Problemas de roteirizacao de veiculos com janelas de tempo.

Problemas de roteirizacao de veiculos com entregas fracionadas.

Problemas de roteirizacao de veiculos com multiplos depdsitos.

Problemas de roteirizacao de veiculos com coleta e entrega.

2.1.1 O Problema de roteirizacao como um problema de pro-
gramacao linear

O problema de roteirizacao de veiculos, por se tratar de um problema de Programacao
Linear, pode ser classificado segundo os aspectos: funcao objetivo, restrigoes, variaveis de

decisdo, hipdteses/recursos e caracteristicas do problema (BELFIORE, 2006).

2.1.1.1 Funcao objetivo

A funcao objetivo a ser otimizada vai depender do tipo do problema a ser estudado.
O principal foco do estudo desses tipos de problemas é a diminuicao dos gastos com o
processo de distribuicao de mercadorias. A fungao objetivo pode ser a de minimizar os
custos totais de distribui¢ao, que incluem os custos fixos (custo de capital dos veiculos,
salarios de motoristas e ajudantes e outras despesas eventuais como licenciamento, seguro,
taxas, etc) e os custos varidveis(custos dos veiculos que variam conforme a distancia); ou
minimizar a distancia total percorrida; ou minimizar a duracao das rotas; ou minimizar o
nimero de veiculos utilizados no processo; ou ainda, maximizar a fungao utilidade baseada

no servigo e/ou prioridades dos clientes (GUERREIRO, 2009).

2.1.1.2 Restrigoes

As restrigoes que também dependem do problema em questao: podem ser restricoes
quanto a capacidade dos veiculos, quanto a quantidade de veiculos da rota, quanto a
distancia a ser percorrida, quanto a quantidade de clientes que cada veiculo pode atender,

entre outras.
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2.1.1.3 Variaveis de decisao

variavei isao sa ni T m jetiv restrico rob-
As variaveis de decisao sao definidas de acordo com os objetivos e restricoes do prob
lema, que pode ser definido pelas respostas de diferentes perguntas, tais como quanto a
determinar ”qual veiculo deve ser designado para cada cliente?”ou ”qual a quantidade de
carga cada veiculo pode carregar?”ou ”qual é o inicio de atendimento de cada cliente?” ou

ainda, "qual a rota a ser percorrida e por qual veiculo?”

2.1.1.4 Hipdteses, recursos e caracteristicas

As hipéteses/recursos e caracteristicas do servigo prestado podem ser classificados
por tipo de operagao (coleta, entrega, coleta e entrega, simultaneamente, tipos de carga
(inica ou carga de lotag@o, miltiplas cargas ou carga fracionada), tipo de demanda (deter-
ministica ou estocdstica), localizagdo da demanda (demanda localizada somente em arcos,
demanda localizada somente em nds ou demanda localizada em arcos e nds), tamanho da
frota (limitada, ilimitada), tipo de frota (homogénea ou heterogénea), depésitos e local-
izagdo dos veiculos (um tnico depésito ou varios, quantidade de produtos disponiveis
no depésito central para entrega aos clientes), jornada de trabalho (duragao, horario de
almogo e outras interrupgoes, permissao para viagens com mais de um dia de duragao) e
outras hipoteses, por exemplo, cada veiculo pode visitar um cliente uma tinica vez durante
a rota, um cliente pertence a uma tnica rota, um cliente pode pertencer a mais de uma

rota e quando o veiculo visita um cliente da rota todos os clientes sao visitados.

A Figura 2 ilustra um roteamento com trés veiculos. Nesse caso é considerado um
unico depdsito do qual os veiculos saem e para onde devem retornar apos o atendimento
aos clientes. Na figura, ainda estao representadas as trés rotas correspondentes a cada

um dos veiculos.

Figura 2: Roteamento

Uma classificagao para os problemas de roteirizagdo como (BODIN; GOLDEN, 1981):
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e Problemas de roteirizagao pura: Nao ha restri¢oes temporais nem relagoes de precedén-

cias, o que ocorre quando uma entrega deve ser precedida pela coleta da mercadoria,

por exemplo. A Figura 3 mostra a classificagdo dos problemas de roteirizagao pura

proposto por Cunha (CUNHA, 2000), adaptado de Bodin (BODIN; GOLDEN, 1981).

Denominagio

nimeno
de
roteiros

localizaga
o dos
clientes

limite de
capacidade
nos veiculos

nirero
de bases

demandas

Praoblema do
caixeiro viajante

i

nas

Ao

uma

deterministicas

Froblema do
carteiro chinés

um

arcas

Ao

uma

deterministicas

Problema de
multiplos
caixeiros viajantes

multiplos

nas

nan

uma

deterministicas

Problema de
roteirizacao
21711 NOS COM uma
linica base

multiplos

nas

sim

uima

deterministicas

Problema de

roteirizacao

em nos com
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Figura 3: Classificacao dos problemas de roteiriza¢ao pura (CUNHA, 2000)

e Problemas de programacao de veiculos: H& restricoes quanto ao tempo de cada

atividade, chegada e saida do cliente.

e Problemas combinados de roteirizacao e programacao de veiculos: H& restricoes de

precedéncia e quanto ao tempo de cada atividade.

Pode-se ainda classificar o problema de roteirizacaoo de veiculos em estético e dinamico.
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O caso estatico acontece quando os dados referentes aos clientes sao previamente conheci-
dos e nao mudam durante o roteamento, nesse caso nenhum cliente pode ser adicionado a
uma rota ja estabelecida. J& no caso dinamico, a requisicao de um novo cliente pode ser
adicionada a uma rota e esta pode ser modificada para atender a esse cliente. Esse tipo
de problema ¢ interessante, por exemplo, nos casos em que um veiculo quebrou e precisa

ser substituido por outro, ou algum cliente precise ser atendido urgentemente.

Dentre os problemas de roteirizagao existentes, pode-se citar o exemplo, da coleta
e entrega, onde os itens a serem entregues nao sao carregados apenas nos depositos,
mas também nos clientes. Neste caso, restricoes quanto a ordem das visitas devem ser
consideradas, ou seja, é preciso levar em consideracao onde ¢ feita a coleta e onde ocorre
a entrega dos itens. Nos problema de roteirizacao de veiculos com muiltiplos depdsitos,
os veiculos podem partir de mais de um depdsito e nesse caso, também é necessario

detereminar de qual depésito o veiculo parte (BREJON; BELFIORE; FAVERO, 2006).

2.1.2 O problema da roteirizacao em grafos

O problema de roteiriza¢ao pode ser representado por um grafo G = (V,A) em que os
clientes e o depdsito central sao os vértices V = v(,vy,vs,...,v,, 0s quais sao ligados por um
conjunto de arestas A = (v;,v;), v;,v; € V i j. O depdsito é representado pelo vértice vy
e os vértices vy a v, representam os clientes. As arestas (v;,v;), representam o caminho

existente entre os clientes v; e v;.

Praticamente todos os problemas de roteirizagao de veiculos sao NP-dificeis, pois nao
sdo resolvidos em tempo polinomial (LENSTRA; KAN, 1981). Esses problemas possuem
uma complexi-dade de ordem exponencial, o que significa que o esforco computacional
para resolver um problema desse tipo, cresce exponencialmente a medida que n cresce,
onde n é o nimero de clientes a serem atendidos. Métodos exatos garantem a solucao
6tima do problema, no entanto, os algoritmos de tempo polinomial para achar a solucao
otima resolvem com rapidez apenas problemas de pequeno porte. Métodos heuristicos
tém sido propostos com o intuito de resolver esses problemas em um tempo computacional
aceitavel. Um método heuristico busca encontrar uma melhor solucao sem, no entanto,

poder definir quao préximo essa solugao esta da solucao étima.

Além da teoria da complexidade computacional representar uma forte justificativa
para a utilizacao dos métodos heuristicos na solucao de problemas de roteirizacao de
veiculos, outro forte argumento apresentado corresponde a possibilidade de modelar o

problema real com maior precisao, uma vez que as heuristicas sao mais flexiveis e aptas
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a operar com fungdes objetivos e/ou restrigoes mais complicadas e mais realistas do que

os algoritmos exatos (REEVES, 1993).

O primeiro problema de roteirizacao estudado foi o problema do caixeiro viajante.

2.2 Problema do caixeiro viajante

No PCV, um caixeiro deseja visitar N cidades (vértices de um grafo), percorrendo
rotas (arestas do grafo), pelas quais, ele pode viajar de uma cidade para outra. Cada rota
tem um nimero associado, que representa o custo necessario para percorré-la(FENATO,
2008). O caixeiro deve passar em cada cidade exatamente uma vez, retornando & cidade
de origem ao final do percurso, de tal forma que seja minima a distancia percorrida por

ele.

2.3 O problema do menor caminho

O problema do menor caminho é bastante conhecido e tem como objetivo obter um
percurso minimo entre dois ou mais vértices de um grafo. Neste caso, um grafo pode
representar uma malha rodovidria, distancias geografica, etc(SAMPAIO; YANASSE, 1999).
Esse problema aparece em uma grande variedade de aplicagoes, por exemplo, em teleco-
municacoes, transporte, correios, etc., Onde seja necessario encontrar um caminho mais

rapido, barato ou confidvel entre dois pontos(SILVA; SANCHES, 2009).

O problema do caminho minimo se adapta a diversas situacoes praticas. Em rotea-
mento, por exemplo, pode-se modelar os nés do grafo como cruzamentos, os arcos como
vias, e os custos associados aos arcos correspondem ao tempo de trajeto ou distancia
percorrida, e a solugao seria o caminho mais curto ou o caminho mais rapido entre dois

pontos.(DAVIS, 1997)

O Algoritmo utilizado neste trabalho para a determinacao do menor caminho foi o

algoritmo de Dijkstra. A préxima secao trata desse algoritmo.

2.4 Algoritmo de Dijkstra

O algoritmo consiste basicamente em fazer uma visita por todos os nés do grafo,

iniciando no no fonte e encontrando sucessivamente o né mais proximo, o segundo mais
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préximo, o terceiro mais proximo e assim por diante, um por vez, até que todos os nos
do grafo tenham sido visitados(SAMPAIO, 1998). Neste trabalho cada né representa os

clientes ou o depdsito e os custos referem-se as distancias entre esses nos.

Algoritmo: Seja s o né origem:

e Atribua valor zero a distancia do né s a ele mesmo (origem) e infinito as demais;

e Atribua um valor qualquer aos precedentes (o precedente de um né t é o né que

precede t no caminho minimo de s para t);
e Enquanto houver né aberto;
e Seja k um no ainda aberto cuja distancia seja a menor dentre todos os nds abertos;
e Feche o no k;
e Para todo no j ainda aberto que seja sucessor de k faca:
e Some a estimativa do no k com a distancia do arco que une k a j;

e (Caso esta soma seja menor que a distancia anterior para o né j, substitua-a e anote

k como precedente de j.

Quando todos os nés tiverem sido fechados, os valores obtidos serao as distancias
minimas que partem do n6 origem até os demais nés da rede. O caminho propriamente

dito é obtido a partir dos nés chamados acima de precedentes (SILVA; SANCHES, 2009).

O préximo capitulo apresenta os conceitos relativos ao algoritmo genético.
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3 Algoritmo Genético

Algoritmos genéticos sao algoritmos de busca inspirados na teoria da evolucao de
Darwin. Na proxima secao, ¢é feita uma breve descricao de tal teoria, em seguida é

apresentado o algoritmo genético proposto por John Holland (HOLLAND, 1975).

3.1 A Teoria da evolucao

Em 1859 Charles Robert Darwin lancou o livro: ”A origem das espécies”, no qual
descreveu seus estudos acerca da evolugao das espécies. Nele, Darwin relata que a diversi-
dade biolégica que existe entre as espécies se deve ao processo de descendéncia e mutacao
pelo qual os individuos passam ao longo dos anos, afirmando ainda estar totalmente con-
vencido de que as espécies nao sao imutaveis. Além do mais, ressalta os principios da

selegao natural (DARWIN, 1859).

3.1.1 Selecao natural

Selecao natural é um processo de evolugao descrito por Darwin para explicar a adaptagao
dos seres vivos ao meio em que vivem. De acordo com a selecao natural, somente aqueles
individuos mais aptos ao meio em que vivem podem sobreviver, se reproduzir e conse-
quentemente transmitir suas caracteristicas aos seus descendentes. Na luta pela sobre-
vivéncia, os individuos precisam enfrentar diversos fatores adversos, sendo eles de sua
relacdo com o préprio meio em que vivem reagindo contra fatores naturais tais como
frio, calor, busca por alimentos, assim como no relacionamento com outros individuos
da mesma espécie ou nao, sendo na disputa por alimentos ou pela sobrevivéncia no caso

presa-predator.

Um exemplo cléssico estudado por Darwin é referente a evolucao das girafas. Sabe-se
que a caracteristica principal das girafas é seu longo pescogo. No entanto, nem sempre foi

assim. Antigamente, além das girafas com o pescoco longo que conhecemos hoje em dia,
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também existiam girafas com pescog¢o médio que se alimentavam da vegetacao localizada
em areas mais baixas. Com o passar do tempo, devido a competicao pelo alimento, essa
vegetacao foi ficando cada vez mais escassa e, dessa forma, aqueles individuos com pescogo
mais longo conseguiam se alimentar da vegetacao presente também nas dreas mais altas o
que nao era possivel as girafas de pescogo mais curto. Devido a essa restricao, essas girafas
ficaram sem opcao de alimento e consequentemente, ao passar dos anos, nao resistiram
por nao se adaptarem ao meio, resistindo apenas aquelas cujas caracteristicas conhecemos
atualmente, ou seja, as de pescogo comprido (LUQUE; SILVA, 2010). Na Figura 4 temos a
esquerda uma populacao composta por girafas de pescoco curto e pescoco comprido. Ao
centro girafas de pescocgo curto sofrendo selecao natural. E a direita populacao composta

apenas por girafas de pescoco longo.

Figura 4: Evolucao das Girafas (BRUN, 2007)

Outro bom exemplo que pode-se citar é referente as mariposas de Manchester. Antes
da industrializacao, a populacao de mariposas brancas era superior a populacao escura.
No entanto, com a industrializagao, a poluicao atmosférica acabou mudando a paisagem
vigente fazendo com que as mariposas de cores mais escurar pudesse se camuflar melhor,
sendo assim, as de cor branca ficavam mais expostas e consequentemente tornaram-se
alvos mais faceis dos predadores. Na Figura 5, a direita, a borboleta clara é camuflada
pela superficie de arvores e construgoes, ja a borboleta escura é alvo facil dos predadores
por nao conseguir se camuflar. A esquerda, pode-se notar que apods a industrializagao, a
superficie foi alterada, favorecendo assim as mariposas escuras, sendo que nesse caso, as

mariposas brancas passaram a ser alvos mais faceis aos predadores (LUQUE; SILVA, 2010).

Os algoritmos genéticos podem ser definidos como uma técnica utilizada em pro-
blemas de busca e otimizacao que visa encontrar uma solucao que mais se aproxime da

solucao 6tima, caso essa nao seja possivel de ser encontrada. As primeiras pesquisas en-



24

Figura 5: Evolugao das mariposas (BRUN, 2007)

volvendo algoritmos genéticos foram propostas por John Holland nos anos 60. Algoritmos
genéticos diferenciam-se dos algoritmos tradicionais em alguns aspectos, entre os quais
podemos citar o fato de que trabalham nao com uma tinica solucao e sim com um conjunto
delas o qual é denominado populacao. Outro fator a ser ressaltado é que todo o processo

é feito com uma codificacao do conjunto de solucoes e nao com os préprios parametros.

Dentre as vantagens da utilizagao dos algoritmos genéticos, pode-se dizer que a solugao
encontrada por esse método é sempre melhor que as solugoes encontradas por outras
heuristicas. Os Algoritmos Genéticos tem aplicacdo em diversas dreas, entre as quais

podemos salientar:

e Miusica na sequéncia de acordes;
e Telecomunicacgoes e

e Otimizacao médico hospitalar.

3.2 Conceitos basicos de algoritmos genéticos

Alguns conceitos devem ser entendidos quando se fala em algoritmos genéticos.
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3.2.1 Genes

Representa algum parametro do problema de acordo com algum alfabeto, sendo as

formas de representacao mais comuns a bindria, real ou inteira.

3.2.1.1 Representagao binaria

Na representacao bindria, os cromossomos sao representados por uma sequéncia de
bits, ou seja uma cadeia de 0’s e 1’s. Quanto mais bits forem usados na representagao,
maior a precisdo numérica (ARTERO, 2009). A quantidade de bits utilizada na repre-
sentacao pode influenciar diretamente o resultado, uma vez que uma cadeia longa pode
ser dificil de manipular. Uma cadeia curta, por sua vez talvez nao venha a representar de

maneira eficaz o cromossomo.

3.2.2 Cromossomo

Sabe-se que os seres vivos sao constituidos por células e as células sao constituidas por
cromossomos. Um cromossomo pode ser definido como uma seqiiéncia de DNA, ou seja,
uma estrutura que armazena informagoes que podem sofrer alteracoes durante a evolucao
dos seres. Os cromossomos correspondem a uma cadeia de genes que representam cada
individuo da populagdo (ARTERO, 2009). Abaixo segue um exemplo de representagao
binaria.

cromossomo3 = {11010010} representagao bindria

3.2.3 Populagao

Conjunto de solugoes. A populagao inicial é formada por cromossomos gerados aleato-
riamente. O tamanho da populacao pode influenciar diretamente no desempenho do algo-
ritmo, uma vez que uma populacao com poucos individuos acarreta um espacgo de busca
pequeno. Ja uma populacao grande apresenta um espaco de busca maior e pode-se ter uma
melhor representatividade do problema, no entanto isso demanda uma maior capacidade

computacional.

3.2.4 Aptidio

Mede a habilidade do individuo para sobreviver e se reproduzir. Em Algoritmos

genéticos, é usada uma funcao matematica que deve ser maximizada ou minimizada, de



26

acordo com o problema a ser resolvido (ARTERO, 2009). A aptidao é um valor que expressa
quao boa é a solucao codificada por um cromossomo. Os cromossomos que tém melhores
valores de aptidao terao maiores chances de passarem a geragao seguinte (via cruzamento

ou elitismo)(CASTILHO, 2003).

3.3 O Algoritmo

Pode-se descrever as etapas do algoritmo genético da seguinte maneira:

1. Inicio da populagao de cromossomos.

2. Cdlculo da aptidao de cada cromossomo através da funcao objetivo.
3. Selegao dos cromossomos para o cruzamento.

4. Cruzamento dos cromossomos selecionados na etapa anterior.

5. Mutacao dos cromossomos resultantes do cruzamento

Essas etapas sao descritas a seguir:

3.3.1 Geracao da Populacao Inicial

O primeiro passo do algoritmo genético é a determinagao de um conjunto de possiveis
solucoes para o problema. A esse conjunto dé-se o nome de populagao inicial e é sobre
este conjunto que se da todo o processo do algoritmo. Esse conjunto de solucoes é gerado
aleatoriamente, isto significa que nao é necessario que haja um cuidado em garantir que as
mesmas satisfacam as restrigoes do problema. No entanto, é importante que a populacao

inicial cubra a maior 4rea possivel do espago de busca (SILVA, 2005).

3.3.2 Calculo da Aptidao

As solugoes criadas na etapa anterior sao avaliadas de acordo com algum critério pré-
definido. A funcao escolhida para o calculo da aptidao vai depender do tipo de problema

a ser resolvido.
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3.3.3 Selecao

Escolha dos cromossomos para o cruzamento. Assim como ocorre na natureza, e como
vimos através dos estudos de Darwin, os individuos mais aptos se sobressaem aos demais
e tém uma maior probabilidade de sobrevivéncia e, consequentemente, maiores chances
de gerarem descendentes, passando a esses suas caracteristicas principais. Analogamente,
nos algoritmos genéticos, os individuos menos aptos tém poucas chances de serem escolhi-
dos e consequentemente nao sobrevivem por outras geragoes, ou seja, nao evoluem. Essa
escolha é feita baseada na aptidao dos cromossomos. Os métodos de selecao mais comuns
sao: a selecao aleatoria, a selecao por torneio e a selegao usando a roleta (ARTERO, 2009).
Nesse caso, determina-se qual foi a melhor rota obtida, ou seja, aquela que satisfaz as
condicoe do problema, normalmente referentes a minimizacao. Normalmente sao escolhi-
dos 2 individuos para participarem da selecao, no entanto, em alguns casos pode-se ter

um numero maior de participantes.

3.3.3.1 Selecao Aleatéria

Dois individuos sao esolhidos ao acaso, dessa forma todos os individuos da populagao

tem as mesmas chances de serem selecionados.

3.3.3.2 Selecao por torneio

Dois individuos sao escolhidos ao acaso, ha uma competicao entre eles e o melhor
(vencedor) ird para o cruzamento com outro individuo que passou pelo mesmo processo
anterior. Nesse método também, todos tem a chance de serem escolhidos, no entanto
precisam passar por uma avaliacao que determinara que apenas os melhores dentre esses

escolhidos poderao participar do cruzamento.

3.3.3.3 Selecao usando a roleta

Nesse modo, os individuos terao suas aptidoes calculadas e elas determinarao o tamanho
do setor da roleta que os representara. Individuos com aptidao maior terao um setor maior
na roleta. Dessa forma, ao girar a roleta, as chances do cursor parar nos setores maiores
sera maior, o que beneficia os individuos com maiores aptidoes. Nesse método os in-
dividuos de maior aptidao tém mais chance de serem escolhidos, mas nao despreza os

individuos com um baixo valor na aptidao, esses apenas tém menos chances de serem
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escolhidos. Observando a Figura 6 percebe-se que o individuo S, tem mais chances de ser

escolhido.
fitness percentual
1 10331 0.4 25%
2 10101 0.2 12.5%
3 00111 0.5 31,25%
4 01101 0.5 31.25%

Total 1.6 100%

Figura 6: Individuos com sua aptidao e o correspondente setor da roleta
(FERNEDA, 2009)

3.3.4 Cruzamento

Os cromossomos selecionados trocam materiais genéticos entre si, originando assim

Nnovos Cromossomaos.

3.3.4.1 Pontos de corte

O caso mais classico de cruzamento na codificagao binaria é por pontos de corte que
¢ determinado da seguinte maneira: pontos de corte sao escolhidos nos individuos que
foram selecionados para o cruzamento. Dependendo do tamanho da cadeia de bits, mais
de um ponto de corte pode ser escolhido para que assim possa haver diversidade nos
filhos gerados. Apds a determinacao dos pontos de cortes, os filhos sao formados pela
'mistura de pedacos’ dos pais. Como os melhores sao escolhidos para o cruzamento, o que
se espera € que os filhos gerados sejam ainda melhores que seus pais pois esses herdarao
as caracteristica de ambos. A figura 7 mostra um cruzamento com apenas um ponto de

corte. J& na Figura 8 o cruzamento ¢é feito com dois pontos de corte.

Como no presente trabalho a cadeia de bits tem tamanho cem, optou-se pela escolha
de dois pontos de cortes. Esses pontos de corte sao escolhidos randomicamente, ou seja,
qualquer que seja o gene, a probabilidade que sua posi¢ao seja escolhida para o corte é a

mesma que qualquer outro gene da cadeia.



29

Funlos de Cruzamenco

— ,_ i
vas (M E] PEFEEEEE

e

Figura 7: Cruzamento com um ponto de corte (BRUN, 2007)
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Figura 8: Cruzamento com dois pontos de corte (BRUN, 2007)

3.3.4.2 Mascara de bits

Nesse caso é usado um cromossomo auxiliar - a méascara - para realizar o cruzamento.
A mascara deve ter a mesma quantidade de bits dos pais. O cruzamento com a méscara

de bits fica entao da seguinte maneira:

Filho; = (Pai; & méscara) | (Paiy & !méascara)

Filhoy = (Pai; & !mdscara) | (Paiy & maéscara)

onde os caracteres & e | representam o E 16gico e o OU légico respectivamente.
Abaixo um exemplo de cruzamento por mascara de bits.

Cromossomo1l 10011100

Cromossomo2 01010101

Méscara 00110011

Resultado 10011101
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3.3.5 Mutacao

Nessa etapa ocorre a alteragao de alguns genes dos cromossomos, possibilitando assim
que os descendentes venham a ter alguma caracteristica que nao esteja presente em nen-
hum dos dois pais. A probabilidade da ocorréncia da mutacao é baixa, algo em torno de
1% Na codificacao bindria, a mutacao, caso ocorra, ¢ bem simples, basta inverter um dado
bit, ou seja, se ele é 0 muda-se para 1 e vice-versa. Vale ressaltar que a determinacao do
bit que sofrera a mutacao também sera feita de maneira aleatéria, ou seja, qualquer um
pode vir a sofré-la. Na codificacao inteira ou real, a mutacao é realizada adicionando um
valor qualquer a um dos genes. A Figura 9 é um exemplo de mutagao em uma codificagao

real. J& na figura 10 mostra a mutacao numa representagao bindria.

Pal Filhe

|1.5]5.2[31.2] 6,8] |:> [15[2.13)31,2] 6.8 |

Clootrdenada a
softer mutagio

Figura 9: mutagao numa codificagao real

Antes da Mutagio: 1 1@0 0

Depots da Mutagie: 11000

Figura 10: Mutagao numa codificacao binaria

3.4 Elitismo

Técnica onde os melhores individuos sao escolhidos para passarem para a préxima

geracao sem que haja cruzamento e mutagao.
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4 Uma proposta de resolucao
para problemas de roteirizacao
de veiculos baseada no
algoritmo genético

Ao utilizar algoritmos genéticos é preciso adequar o problema aos conceitos dessa
heuristica. Sendo assim, é feita uma breve descricao de cada parametro utilizado. Neste
projeto, considera-se como restricao a capacidade limitada dos veiculos, devido a isso,
sabe-se que sao necessarios varios veiculos para que todos os clientes possam ser atendi-
dos. Sendo assim, para determinar a melhor rota para o atendimento de todos os clientes,
é preciso determinar a melhor rota para cada veiculo e fazer a uniao dessas rotas afim de

obter a solucao final.

© Resultset 1

idCliente " i demanda e li tempa tamanha
[ 3 0 35 35 0 0 230 0 230 -
1 41 43 10 161 171 10 10
2 i 17 7 50 E0 10 10
3 55 45 13 116 126 10 10
4 55 20 19 149 159 10 10 E
5 15 a0 26 34 4 10 10
B 25 30 3 93 109 10 10
7 20 50 5 a1 91 10 10
g 10 43 3 95 105 10 10
3 55 B0 16 57 107 10 10
10 a0 E0 16 124 134 10 10
n 20 ES 12 E7 7 10 10
12 50 35 13 E3 73 10 10
13 a0 25 23 159 169 10 10
14 5 10 20 el 42 10 10
15 30 5 3 B1 7 10 10
16 10 20 19 75 85 10 10
17 5 a0 2 157 167 10 10
13 20 40 12 87 57 10 10
19 15 B0 17 76 96 10 10
20 45 ES 3 126 136 10 10
2 45 20 1 B2 72 10 10
22 45 10 18 97 107 10 10
23 55 5 29 B3 78 10 10
24 E5 35 3 153 163 10 10
25 £S5 20 E 172 182 10 10
26 45 a0 17 132 142 10 10
27 35 40 186 37 47 10 10
an il a7 1 20 A0 in in
101 rows fetched in 0,0227: (0,00205) # B Lest | P Seach

Figura 11: Dados dos clientes a serem atendidos no problema

No presente trabalho, foi utilizado um conjunto de cem clientes, baseado nas instancias
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de Solomon, que sdo conjuntos de testes propostos por Solomon (SOLOMON, 1987). As
instancias sao divididas em seis grupos: R1, R2, C1, C2, RC1 e RC2. Nos conjuntos
R1 e R2, os dados geograficos foram gerados aleatoriamente, a partir de uma distribuigao
uniforme. Os conjuntos denominados C1 e C2 apresentam as localizagoes geograficas agru-
padas, ja os conjuntos RC1 e RC2 apresentam as localizagoes geograficas semi-agrupadas,
isto é, decorrentes de uma combinagao de dados randomicos e agrupados (SILVA, 2010).
Os dados referente a esses clientes foram armazenados numa tabela em um banco de da-
dos. Esses dados sao: as coordenadas, a demanda e o tempo de atendimento. A Figura

11 mostra como esses dados sao armazenados no banco de dados.

A figura 12 representa os clientes que devem ser atendidos pelos veiculos.
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Figura 12: Clientes que devem ser atendidos

Nesse problema o gene ¢é o cliente, cada veiculo deve atender um conjunto de clientes,
isso define uma rota. Cada rota é um cromossomo. O conjunto de todas as rotas representa

uma solucao. Por exemplo:
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Solugao 1
veiculo 1 - 6 15 17 25 27 42 43 45 46 65 66 74 80 81 83 84 96 97
veiculo 2 - 4 18 19 24 34 39 52 57 64 79 86 88 90
veiculo 3 - 5 29 31 38 44 47 72 95 100
veiculo 4 - 7 11 13 28 32 41 50 53 59 89 93
veiculo 5 - 2 16 20 26 48 51 54 55 56 63 67 71 73 78 91 92
veiculo 6 - 9 10 12 14 21 22 36 58 61 70 75 82
veiculo 7 - 23 30 40 49 60 76 77 85 87 98
veiculo 8 - 1 3 8 33 35 37 62 68 69 94 99

O veiculo 1 atende a um conjunto de clientes que corresponde a sua rota. Esse conjunto
de clentes denomina-se cromossomo do veiculo 1 ou cromossomo 1. O conjunto de todos

0s cromossomos constitue uma solucao.

4.1 Geracao da Populacao Inicial

Ao iniciar o programa é solicitado ao usudrio que informe a capacidade do veiculo e o
tamanho da populacao inicial. O tamanho da populacao indica a quantidade de solugoes
iniciais do problema. A populacao inicial é, portanto, um conjunto de solugoes que sao

criadas aleatoriamente. Em seguida é descrito detalhadamente como isso é feito:

4.1.1 Gerando uma Solugao

Um veiculo é alocado, em seguida um cliente é escolhido aleatoriamente (sorteado),
entao deve se verificar se o veiculo pode atender este cliente. O veiculo pode atender o
cliente se o total carregado pelo véiculo somado com a demanda a ser atendida nao exceder
a sua capacidade. Caso o atendimento seja possivel, o cliente é associado ao veiculo e
algumas informagoes sao salvas numa tabela denominada Solugao. As informagoes sao: o
nuimero da solucao atual, o nimero do veiculo alocado no momento e o nimero do cliente
atendido. Cada vez que o veiculo atender um cliente, uma entrada é gravada na tabela

Solugao. Veja a Figura 13

O processo descrito acima é repetido enquanto o veiculo nao exceder sua capacidade.
Quando o veiculo nao puder atender mais nenhum cliente, visto que qualquer possivel
atendimento pode exceder a sua capacidade, esse veiculo deve ser liberado e outro veiculo
deve ser alocado a fim de atender aos clientes que ainda nao foram atendidos. Quando um

veiculo é liberado, alguns dados sobre sua rota também devem ser guardados, esses dados
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:o.Hesultset 1|
idCliente idSolucao idyeiculo ordem capaceic
i) 1 2 27 250 »
1 2 1 1m 250 E
1 3 3 238 250 v
1 4 5 378 250
1 5 4 462 250
2 1 1 10 250
2 2 2 132 250
2 3 5 274 250
2 4 4 354 250
2 5 3 434 250
3 1 2 28 250
3 7 5 180 280
3 3 E 283 250
3 4 1 316 250
3 5 5 473 280
4 1 3 50 250
4 5 4 163 250
4 3 E 288 250
4 4 5 375 250
4 5 2 416 250
5 1 5 5l 250
5 2 1 109 250
[} 3 4 247 250
5 4 5 383 250
5 5 5 470 250
E 1 o 48 250
[ 2 4 166 250
[ 3 4 251 250
3 A [ a7 28N
500 rows fetched in 0,0284s (0,00155) # Edit M Frst | M Last | S Search

Figura 13: Tabela Solugao

sao: o numero da solucao, o niimero do veiculo, o horario do término dos atendimentos,o
total carregado pelo veiculo, a quantidade de clientes atendidos e a distancia percorridda
pelo veiculo nessa rota, incluindo a distancia do depdsito(de onde o veiculo parte) até o
primeiro cliente a ser atendido por ele e a distancia do ultimo cliente ao depdsito(para
onde o veiculo retorna ao final da rota). Esses dados sdo salvos na tabela Rotas. Cada
entrada nessa tabela corresponde a rota de um veiculo e tem uma entrada para cada

veiculo em cada solugao. A figura 14 mostra essa tabela.

Abaixo segue um exemplo de 5 solugoes geradas.
Solucao 1
veiculo 1 - 6 15 17 25 27 42 43 45 46 65 66 74 80 81 83 84 96 97
veiculo 2 - 4 18 19 24 34 39 52 57 64 79 86 88 90
veiculo 3 - 5 29 31 38 44 47 72 95 100
veiculo 4 - 7 11 13 28 32 41 50 53 59 89 93
veiculo 5 - 2 16 20 26 48 51 54 55 56 63 67 71 73 78 91 92
veiculo 6 - 9 10 12 14 21 22 36 58 61 70 75 82
veiculo 7 - 23 30 40 49 60 76 77 85 87 98
veiculo 8 - 1 3 8 33 35 37 62 68 69 94 99



| @ Resultset 1

idSolucao idveiculo horaT erming totalCarregado
1 1 160 236
1 2 210 248
1 3 150 242
1 4 180 248
1 5 160 247
1 5 140 pic:|
2 1 180 248
2 2 160 243
2 3 130 21
2 4 180 241
2 ] 130 233
2 E 150 213
2 7 10 4
3 1 120 27
3 2 160 235
4 4 170 249
3 4 180 241
3 5 170 244
3 E 130 235
3 7 10 27
4 1 210 247
4 2 150 244
4 3 170 245
4 4 180 248
4 5 140 248
4 E 150 228
5 1 140 245
5 2 160 243
5 2 200 240
32 rows fetched in 000615 (0,0014s) # Edit

Figura 14: Tabela Rotas

Solugao 2

totalClientes
16
A
15
18
16
14
18
16
19
18
13
15
1
12
16
17
18
17
19
1
A
15
17
18
14
15
14

16
20

veiculo 1 - 11 16 21 40 54 58 59 80 82 87 88 89 97
veiculo 2 - 3 8 17 24 30 36 37 41 43 46 49 52 55 56 61 62 67 69 84 99

veiculo 3 - 14 34 39 44 64 65 72 81 93 98

dist
566
Bd4
477
£71
545
483
£13
537
£90
737
552
B25

46
561
437
543
584
B21
774

24
727
476
524
£10
467
khl
438

&1
FR2

veiculo 4 - 159 10 15 18 19 22 35 42 51 53 60 70 73 74 92 96
veiculo 5 - 2 12 25 28 29 31 50 68 76 77 79 100
veiculo 6 - 20 23 26 32 47 57 63 83 85 90 91

veiculo 7-4 6 7 13 27 33 38 45 66 71 75 78 94

veiculo 8 - 48 86 95

Solucao 3

veiculo 1 - 6 12 18 20 34 39 40 47 51 56 66 74 77 78 99

veiculo 2 -1 10 16 19 33 41 44 53 57 58 81 86

veiculo 3 - 2 3 13 24 28 35 36 38 52 54 64 65 71 88 89 92

veiculo 4 - 15 25 26 30 32 46 50 55 68 70 76 79 82
veiculo 5 - 7 8 14 21 22 59 60 67 72 80 87 96

[ 1 P

P saarch
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veiculo 6 - 5 9 11 23 31 37 49 93
velculo 7 -4 17 27 29 42 43 48 61 63 75 84 90 95 98 100
velculo 8 - 45 62 69 73 83 85 91 94 97

Solugao 4

veiculo 1 -3 6 12 17 21 36 42 48 77 80 82 83 85 90
veiculo 2 - 5 14 16 20 30 39 46 68 87

veiculo 3 - 8 23 24 25 35 40 59 60 62 66 75 89 91 93
veiculo 4 - 2 11 13 19 22 27 29 31 37 43 61 70 76 88 98
veiculo 5 - 32 38 44 45 49 53 56 78 84 92 94 97 99
veiculo 6 - 149 18 28 50 58 69 71 72 74 79 96

veiculo 7 - 7 10 26 33 34 47 51 54 57 63 67 73 100
veiculo 8 - 15 41 52 55 64 65 81 86 95

Solucao 5

veiculo 1: 79 15 22 30 32 43 47 48 52 81 92

veiculo 2: 23 31 36 41 42 57 61 62 66 72 90 93

veiculo 3: 4 13 29 46 53 55 65 71 75 80 87 94 95

veiculo 4: 356 19 24 27 35 49 50 59 64 69 88 89

veiculo 5: 14 18 21 34 37 44 51 58 73 79 83 96 99

veiculo 6: 10 17 50 26 33 40 63 67 68 76 77 86

veiculo 7: 2 8 11 12 16 25 28 38 45 54 56 60 74 78 82 91 97 98
veiculo 8: 1 39 70 84 85 100

Apo6s a criagao da populagao inicial, a fungao aptidao de cada rota é calculada.

4.2 Calculo da Aptidao

Para cada solugao hé varias rotas, uma rota para cada veiculo, e a aptidao de cada uma
dessas rotas ¢ calculada. No calculo da aptidao sao considerados os seguintes parametros:
a distancia percorrida pelo veiculo na rota, o total carregado nessa rota e o numero
de clientes atendidos. Pode-se dizer que uma rota 6tima é aquela que teve o maior
carregamento, atendeu um maior nimero de clientes e o veiculo percorreu uma menor
distancia. No entanto, é facil notar que nem sempre é possivel para uma rota satisfazer a

essas trés condigoes. O custo de uma rota é calculado pela seguinte férmula:
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f(Ri):A*(#)+B*tca+C*tcg (4.1)

onde:

f(R;) - funcdo aptidao da rota i.

A.B e C - sao constantes que representam os pesos atribuidos a cada parcela.
Dt; - representa a distancia total percorrida pelo veiculo nessa rota.

Tca - total de clientes atendidos pelo viculo.

Tcg - total carregado pelo veiculo.

Pela equacao 4.1 é possivel notar que quanto maior a quantidade de clientes atendidos
por uma rota melhor ela serd, assim como quanto maior for o carregamento. Quanto a
distancia, a melhor rota é aquela que tem a menor distancia percorrida no roteiro. Os
velores atribuidos as constantes A,B e C foram 8,2 e 2. A parcela corresponde a distancia
foi atrubuido um valor maior pois quanto maior a distancia, menor seria o valor dessa

parcela.

O valor da aptidao é salvo em uma tabela no banco de dados como mostra a Figura

15
_o.HesuIlsel 1
idSolucan idveiculo fithess
» 1 1 252 -
1 2 267
1 2 287
1 4 266
1 5 263
1 B 253
2 1 266
2 2 259
2 3 268
2 4 259
2 ) 248
2 B 228
2 7 42 =
3 1 23
3 2 251
3 3 266
3 4 259
3 5 261
3 B 254
3 7 28
4 1 268
4 2 259
4 3 262
4 4 266
4 i3 260
4 B 243
5 1 289
5 2 25
5 2 el |
32 rows fetched in 0,0051s (0,0076s) # Edn Il | M Last | P search

Figura 15: Tabela que guarda a aptidao de cada rota
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4.3 Selecao dos Cromossomos

Cada veiculo tem uma rota associada a ele em cada solu¢ao. Abaixo temos as rotas

Rk! associadas aos veiculos em cada solucao:

Rotas para o veiculo 1

Ri1 -6 1517 25 27 42 43 45 46 65 66 74 80 81 83 84 96 97
Ri2 - 11 16 21 40 54 58 59 80 82 87 88 89 97

Ri3-6 12 18 20 34 39 40 47 51 56 66 74 77 78 99
Ri4-361217 21 36 42 48 77 80 82 83 85 90

Ri5- 791522 30 32 43 47 48 52 81 92

Rotas para o veiculo 2

Ry -4 18 19 24 34 39 52 57 64 79 86 88 90

Roo - 3817 24 30 36 37 41 43 46 49 52 55 56 61 62 67 69 84 99
Ro3 - 110 16 19 33 41 44 53 57 58 81 86

Ro4 - 514 16 20 30 39 46 68 87

Ras - 23 31 36 41 42 57 61 62 66 72 90 93

Rotas para o veiculo 3

Rs1 - 529 31 38 44 47 72 95 100

Rgo - 14 34 39 44 64 65 72 81 93 98

Rs3 -2 3 13 24 28 35 36 38 52 54 64 65 71 88 89 92
R34 - 8 23 24 25 35 40 59 60 62 66 75 89 91 93

Rs5 -4 13 29 46 53 55 65 71 75 80 87 94 95

Rotas para o veiculo 4

Ry - 711 13 28 32 41 50 53 59 89 93

R4 -15910 15 18 19 22 35 42 51 53 60 70 73 74 92 96
Ry3 - 1525 26 30 32 46 50 55 68 70 76 79 82

Rys-211 131922 2729 31 37 43 61 70 76 88 98

Rys5 -3 5619 24 27 35 49 50 59 64 69 88 89

'Rk corresponde a rota do veiculo na Solucdo Sk
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Rotas para o veiculo 5

Rs1 -2 16 20 26 48 51 54 55 56 63 67 71 73 78 91 92
Rs2 - 212 25 28 29 31 50 68 76 77 79 100

Rs3 - 7814 21 22 59 60 67 72 80 87 96

Rs4 - 32 38 44 45 49 53 56 78 84 92 94 97 99

Rs5 - 14 18 21 34 37 44 51 58 73 79 83 96 99

Rotas para o veiculo 6

Rg1 -9 10 12 14 21 22 36 58 61 70 75 82
Rg2 - 20 23 26 32 47 57 63 83 85 90 91
Re¢s - 59 11 23 31 37 49 93

Res - 14918 28 50 58 69 71 72 74 79 96
Rgs - 10 17 50 26 33 40 63 67 68 76 77 86

Rotas para o veiculo 7

R71 - 23 30 40 49 60 76 77 85 87 98

R7o-46 7132733 384566 71 75 78 94

Rr73 -4 17 27 29 42 43 48 61 63 75 84 90 95 98 100

Rr74- 710 26 33 34 47 51 54 57 63 67 73 100

R75-28 1112 16 25 28 38 45 54 56 60 74 78 82 91 97 98

Rotas para o veiculo 8

Rg1 - 13833353762 68 69 94 99
Rgs - 48 86 95

Rgs - 45 62 69 73 83 85 91 94 97
Rga - 15 41 52 55 64 65 81 86 95
Rgs - 1 39 70 84 85 100

Observe que para cada veiculo existem m padroes que correspondem a parcela desse
veiculo em cada uma das solucoes geradas. Para o cruzamento devem ser escolhidos os
melhores padroes de cada veiculo. Assim, em cada veiculo, vamos escolher as rotas R;j e
R;m onde R;j é a rota do veiculo i na solucao j e R;m é a rota do veiculo i na solugao m,

sendo que o veiculo i tem as melhores aptidoes nas solugoes j e m respectivamente.
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4.4 Cruzamento

Vale lembrar que sera realizado um cruzamento para cada um dos veiculos. Vamos
descrever o cruzamento do veiculo 1. A aptidao de cada rota foi calculada segundo a

equacao 4.1.

Veiculo 1
Ri;-61517 252742 43 45 46 65 66 74 80 81 83 84 96 97
Aptidao: 1067

Ris - 11 16 21 40 54 58 59 80 82 87 88 89 97
Aptidao: 1106

Ri3 -6 12 18 20 34 39 40 47 51 56 66 74 77 78 99
Aptidao: 1105

Ri4-3612 1721 36 42 48 77 80 82 83 85 90
Aptidao: 1102

Ri5 - 791522 30 32 43 47 48 52 81 92
Aptidao: 1087

As rotas escolhidas foram:

Rio - 11 16 21 40 54 58 59 80 82 87 88 89 97
Ri3-6 12 18 20 34 39 40 47 51 56 66 74 77 78 99

Apoés a escolha dos padroes que irao para o cruzamento,esses padroes serao codificados,
a codificacao escolhida foi a binaria. Apods a codificagao dos cromossomos, dois pontos de
corte? sao escolhidos randomicamente. Nesse exemplo, foram escolhidas as posicoes 12 e
34 como pontos de corte. Convém lembrar que qualquer posicao do cromossomo pode ser

escolhida como ponto de corte.

Apébs o cruzamento, dois filhos sao gerados:
fi: 11 18 20 34 40 54 58 59 80 82 87 88 89 97
f3: 612 16 21 39 40 47 51 56 66 74 77 78 99

Esses filhos, que agora sao novos padroes desse veiculo, serao avaliados, ou seja, terao
sua aptidao calculada e serao agregados ao conjunto de rotas ja existentes e nesse caso

serao as rotas Rg e Ry respectivamente. Agora teremos:

22 pontos de corte foram escolhidos ao invés de 1 devido ao tamanho dos cromossomos
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Veiculo 1

Ri1 -6 1517 25 27 42 43 45 46 65 66 74 80 81 83 84 96 97
Ri2 - 11 16 21 40 54 58 59 80 82 87 88 89 97

Ri3z -6 12 18 20 34 39 40 47 51 56 66 74 77 78 99
Ris-361217 21 36 42 48 77 80 82 83 85 90
Ri5-7915 22 30 32 43 47 48 52 81 92

Rie - 11 18 20 34 40 54 58 59 80 82 87 88 89 97
Ri7-61216 21 39 40 47 51 56 66 74 77 78 99

Como a populagao deve ter sempre o mesmo tamanho, apés um certo niimero de cruza-
mentos, as rotas menos aptas (as mais fracas) devem ser descartadas pois elas nao terao

chance de serem escolhidas para o préximo cruzamento, como sera visto mais adiante.

4.5 Codificacao

Vamos considerar as rotas que foram escolhidas anteriormente:
Rs - 11 16 21 40 54 58 59 80 82 87 88 89 97

Rs - 612 18 20 34 39 40 47 51 56 66 74 77 78 99

Um vetor de inteiros com 101 posigoes é associado a cada cromossomo escolhido para
o cruzamento. Se o cliente é atendido nessa rota entao a posicao correspondente ao
vetor é setada com o valor 1. Como o prmeiro indice do vetor é o zero e essa indice
nao corresponde a nenhum cliente, associamos a essa posi¢ao o valor -1. Assim, apds a
codificacao, teremos:
-1 0000000000 1000010000 1000000000 0000000001 0000000000 0001000110 0000000000 0000000001 0100001110 0000001000

-1 0000010000 0100000101 0000000000 0001000011 0000001000 1000010000 0000010000 0001001100 0000000000 0000000010

Podemos observar que no momento do cruzamento, nao estamos levando em consid-
eracao a ordem do atendimento de cada cliente. Vamos marcar os pontos de corte 12 e 34.
~10000000000 10 | 00010000 1000000000 0000 ] 000001 0000000000 0001000110 0000000000 0000000001 0100001110 0000001000

-1 0000010000 01 |00000101 0000000000 0001 ‘ 000011 0000001000 1000010000 0000010000 0001001100 0000000000 0000000010

Apés o cruzamento teremos:
-1 0000000000 1000000101 0000000000 0001000001 0000000000 0001000110 0000000000 0000000001 0100001110 0000001000

-1 0000010000 0100010000 1000000000 0000000011 0000001000 1000010000 0000010000 0001001100 0600000000 0000000010
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4.6 Mutacao

Como vimos a mutacao tem pouca probabilidade de ocorrer, algo em torno de 1%.
Mas para exemplificar vamos supor que ocorra mutacao nesses dois filhos gerados. Vamos
escolher 2 genes quaisquer para a mutacao.

Filho 1 antes da mutacao:
-1 0000000000 1000000101 0000000000 0001000001 0000000000 0001000110 0000000000 0000000001 0100001110 0000001000
Depois da mutacao:

-1 0000000000 1000000101 0000000000 0001000001 1000000000 0001000110 0000000000 0000000001 0100001110 0000001000

Veja que apds a mutagao a posigao 41 passa a ter o valor 1 o que significa que o cliente

41 devera ser atendido por essa rota.

Filho 2 antes da mutacao:
-1 0000010000 0100010000 1000000000 0000000011 0000001000 1000010000 0000010000 0001001100 0000000000 0000000010
Depois da mutacao:

-1 0000010000 0100010000 0000000000 0000000011 0000001000 1000010000 0000010000 0001001100 0000000000 0000000010

Veja que apds a mutagao a posigao 21 passa a ter o valor 0 o que significa que o cliente

21 nao mais sera atendido por essa rota.

4.7 Decodificacao

Apés o cruzamento e a mutagao (caso ocorra) é feita a decodificagdo para verificar
quais clientes cada nova rota atendera. Para isso, basta observar quais posicoes estao com
o valor 1. Analisando os filhos resultantes do cruzamento, temos:

f; deverda atender aos clientes: 11 18 20 34 40 41 54 58 59 80 82 87 88 89 97
fo devera atender aos clientes: 6 12 16 39 40 47 51 56 66 74 77 78 99

4.8 Validacao do cruzamento

Apés o cruzamento, os filhos gerados sao validados para garantir a restricao da ca-
pacidade do veiculo. Caso alguma rota resultante do cruzamento exceda a capacidade do

veiculo, ela é descartada e um novo cruzamento é feito com novos pontos de corte.Uma
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quantidade de tentativas de cruzamentos é definida previamente. Se essa quantidade de
tentativa for ultrapassada, entao novas rotas sao escolhidas. Caso nenhuma rota tenha

sua capacidade excedida, elas serao acrescentadas ao conjunto de rotas ja existentes.

4.9 Mortalidade na populagao das solucoes

Antes de iniciados os cruzamentos, cada veiculo possui m rotas(ou padroes) que cor-
respondem a sua parcela em cada solucao gerada. A cada cruzamento, esse veiculo tera 2
novos padroes que sao os filhos resultantes do cruzamento. Assim, apds n cruzammentos
sequenciais, temos que cada veiculo tera m+2n padroes. Para que a populagao mantenha
o mesmo tamanho, apds n cruzamentos, sao descartados 2n padroes. Os padroes que de-
vem ser descartados sao as rotas menos aptas, pois como para o cruzamento sao escolhidas
sempre as melhores rotas, as menos aptas obviamente tem uma chance infima de serem
escolhidas. Apds os cruzamentos e os descartes, cada veiculo tera m padroes que foram
resultantes desses cruzamentos. Em seguida, a escolha dos padroes de cada veiculo deve

ser feita.

4.10 Escolhendo as rotas para a solucao final

Essa constitui a pentltima etapa do projeto e consiste em escolher as melhores rotas
de cada veiculo para compor a solucao do problema. Ao escolhermos as melhores rotas
de cada veiculo, um cliente pode estar associado a mais de um veiculo ou a nenhum.
Qualquer uma dessas situagoes contraria a restricao do problema de que cada um dos
clientes deve estar associado a um, e somente um, veiculo. Para a primeira situagao, isto

¢, quando um cliente esta associado a mais de uma rota deve-se elimina-lo da pior rota.

Vamos supor que um cliente i esta associado a rota do veiculo j e o mesmo também
é associado a rota do veiculo k, quando isso ocorrer, podemos verificar qual das duas
rotas é a pior e retiramos o cliente dessa rota. Para isso foi adotado o seguinte critério,
visando maximizar o total carregado por um veiculo, foi considerada como melhor a rota

do veiculo que tem o maior carregamento no momento.

E, para a segunda situacao, isto ¢, quando um cliente nao estiver associado a nen-
huma rota, temos como solugao inserir o cliente numa rota ja existente. Nesse caso,
verifica-se se o cliente pode ser inserido em alguma rota. Novamente, visa-se maximizar

o total carregado pelo veiculo, portanto o cliente deve ser associado ao veiculo com maior
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carregamento.

4.11 Solugao final

Depois de associar cada cliente a um veiculo, é preciso determinar uma rota para
cada um dos veiculos. Pode-se perceber que varias sao as rotas possiveis a um veiculo e
o ideal seria escolher a melhor dentre elas, no entanto isso demandaria um bom tempo
computacional uma vez que, se um veiculo atende k clientes, o niimero de rotas possiveis
para esse veiculo serd k!. Portanto, para a determinacao das rotas de cada veiculo foi
utilizado o algoritmo do vizinho mais préximo. O primeiro cliente a ser atendido pelo
veiculo é aquele cuja distancia até o depodsito é a menor encontrada, para isso, calcula-
se a distancia do depdsito, que é onde o veiculo se encontra inicialmente, até todos os
clientes que devem ser atendidos pelo mesmo. O cliente que estiver mais proximo, isto ¢,
que apresentar a menor distancia, é o primeiro a ser atendido.Em seguida, atualiza-se a
posicao do veiculo que agora passa a ocupar a mesma posi¢ao do cliente. O processo é

repetido até que todos os clientes sejam atendidos.
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5 Desenvolvimento e Testes

Neste capitulo serd descrito o desenvolvimento do projeto e os testes executados.

5.1 Ferramentas utilizadas

Como plataforma para o desenvolvimento foi utilizado o NetBeans versao 6.8 IDE. O
Banco de dados utilizado foi o MySQL. Foram realizados alguns testes com o IBM ILOG
CPLEX Optimizer que é um programa utilizado para resolver problemas com um nimero

muito grande de restri¢oes e variaveis.

A figura 16 mostra o exemplo de um problema de Programacao Linear que pode ser

lido pelo programa Cplex.

‘\Problem name: lpex1.lp

Maximize

obj x1+2x2+3 x3
Subject To

cl:-x1+x2 4+ x3<=20
cZ2:x1-3x2 +x3 <=30

Bounds
0 «=x1<=40
End

Figura 16: Problema de PL para ser executado no Cplex

5.2 O sistema

1. Ao escolher a opcao de Gerar Populacao inicial, o usuario informa a quantidade de

solugoes que devem ser geradas inicialmente e a quantidade de veiculos utilizados.
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A Figura 17 mostra a Interface de Geragao da Populagao Inicial. Nessa Interface,
uma Area de Texto contém as informagoes dessa popuulagao, tais como as rotas de

cada um dos veiculos assim como a quantidade de clientes que foram atendidos.

File Edit

Gerar Populagao Inicial | Otimizar Rotas | Analisa Resultados das Solugdes | Visualizar Rotas | Analisar Resultados dos Veiculos | Gera cédigo Cplex |

Populagio Inicial

GERANDO POPULACAD INICIAL, -

— Quantidade de veiculos: 5
Quantidade de veiculos: |3—‘ = CQuantidade de soluches iniciais: 3

Tamanho da Populagdo: |5 || Soluco: 1

defcu]0:1—5328272554297934920701U534948824550999594592989351 8638155727467 76
veiculo:2- 83 188 4655995138742100144373217523252480681213190321164517135337865
vefculo: 3- 584072224156 3945577 3506952687 621947 3683 84 17 16 91 85 37 97 44 30 66 81

gerar Populagio [Total de clientes atendidos: 100

Solucdo: 2
vefculo:1- 28503789512030703188762194964323524253956747225797925999981643588 —
vefculo:2- 5340734 2387423785615 6522769767779296803365669048824517 863846

veiculo:3- 89949596 939110044 14 154122752126 126854 5567 136083 84473611631018171

[Total de clientes atendidos: 98

Solugio: 3

veiculo: 1- 28 503481787968 2954439237321257 42100599996 18827 8810 90 64 49 86 14

vefculo:2- 8969592911644 36431541227540135684178352316977 324559666532 11624847 3646
veiculo:3- 535826128076170302051713533279497873798938561608451963 7274562567 ]

Figura 17: Gerando a populacao inicial

2. Depois de gerada a Populagao Inicial, o usuéario deve informar a quantidade de
cruzamentos a serem realizados. A Figura 18 nos mostra a Interface na qual ele
deve informar esse valor. Nesta Interface também ha uma area de texto que traz
informagoes sobre os cruzamentos realizados. Informacoes tais como: A quantidade
de cruzamentos escolhidos, as solugoes escolhidas para cada veiculo em cada um dos
cruzamentos, assim como as rotas que foram escolhidas ao final dos cruzamentos
para comporem a solucao final. E, por fim, ainda é mostrada a solucao final com as

rotas de cada um dos veiculos, veja a Figura 19.

3. Algumas informagoes podem ser obtidas na opcao Analisa Resultado das Solugaes,
essas informacoes podem ser sobre as solugoes que foram geradas na populagao
inicial, as solucoes geradas durante os cruzamentos e ainda sobre a solucao final.

Veja um exemplo na Figura 20.

H4 ainda a possibilidade de verificar os dados apenas daquelas solucoes onde todos

os clientes foram atendidos. Veja a Figura 21.
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Gerar Populagao Inicial | Otimizar Rotas | Analisa Resultados das Solugbes | Visualizar Rotas

Cruzamento

Quantidade de Cruzamentos:

File Edit

Analisar Resultados dos Veiculos

Gera cédigo Cplex

Iniciando o8 cruzamentos...

Quantidade de Cruzamentos: 5

Cruzamento nimero:1

eiculo: 1
solucao escolhida:
solucao escolhida

[

eiculo: 2
solucao escolhida
solucao escolhida:

N

eiculo: 3
solucao escolhida:
solucao escolhida:

(SR

eiculo: 4
solucao escolhida:
solucao escolhida

KL

eiculo: &
solucao escolhida
alucan escalhida

w

M

[

4]

Figura 18: Dados dos cruzamentos

Gerar Populagao Inicial | Otimizar Rotas | Analisa Resultados das Solugbes | Visualizar Rotas

Cruzamento

Quantidade de Cruzamentos: Eﬂ

Analisar Resultados dos Veiculos r/ Gera cddigo Cplex

solucao escolhida:
solucao escolhida: 11

eiculo: &
solucao escolhida: 11
solucao escolhida: 10

Padries escolhidos para a veiculo 1: 11
Padréies escolhidos para o veiculo 2: 11
Padries escolhidos para o veiculo 3: 11
Padries escolhidos para o veiculo 4:
Padréies escolhidos para o veiculo 5: 11

(%}

Rota Final para o veiculo:1
27131101178361235821537 1646 36 5193566 24 545523

Rota Final para o veiculo:2
5328503437833308818591449572752225451964

Rota Final para o veiculo:3
26777971656348478176159968757424341745652

Rota Final para o veiculo:4
4021733967801276 696290 322081299499 98 10097 60

Rota Final para o veiculo:5
8993859214388684824970684

|

4]

Figura 19: Solucao final do cruzamento

47



&) o
File Edit

Gerar Populagao Inicial r Oftimizar Rotas r Analisa das f r Vi izar Rotas rAnaiisar Resultados dos Veiculos r Gera codigo Cplex |

Analisando Resultados

Escﬂlha uma op;ao: SU‘UQEU final do atendim..| total Cﬂrl’egado total de clientes distincia
1 400 1458 100 1216 -
2 340 1458 100 1264 =
: ) 3 340 1458 100 1155
) Verificar os dados das solugies que atenderam a todos os clientes [ 300 1458 100 1284
® Verificar os dados de todas as solugbes 5 370 1458 100 1199
6 340 1442 96 1154
7 320 1487 97 1209
8 340 1469 100 1304
9 340 1485 98 1268
10 340 1482 102 1308
g 340 1473 % 1209
12 340 1480 98 1236
FE] 340 1474 101 1332
14 340 1469 99 1257
15 340 1485 100 1291
16 350 1458 100 1180

Figura 20: Dados de todas as solugoes

File Edit

Gerar Populagao Inicial | Otimizar Rotas |  Analisa das Solugbes | Visualizar Rotas | Analisar Resultados dos Veiculos | Gera cédigo Cplex |

Analisando Resultados

Escolha uma opgao: Solucio |final do atendim... total caregado | total de clientes distancia
1 400 100 1458 1216 i
2 340 100 1458 1264 1=
) B ) 3 340 100 1453 1156
® Verificar os dados das solugdes que atenderam a todos os clientes  [4 320 100 1458 1284
) Verificar os dados de todas as solugies o 370 100 1458 1199
16 350 100 1458 1180

Figura 21: Dados da solugoes em que todos os clientes foram atendidos
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Na opgao Visualizar Rotas é possivel visualizar as rotas dos veiculos. H&a quatro

opgoes:
e Visualizar as rotas de todos os veiculos de uma solucao. Um exemplo segue na
Figura 22.

e Visualizar as rotas de todos os veiculos da solucao final. A Figura 23 mostra

esse exemplo.

e Visualizar a rota de um veiculo de uma solugao. A Figura 24 representa a rota

do veiculo 2 na solugao 4.

e Visuzalizar a rota de um veiculo na solugao final. A Figura 25 é a rota do

veiculo 2 da solugao final.

& =

File Edit

Gerar Populagao Inicial | Otimizar Rotas |  Analisa das Solugbes | izar Rotas | Analisar Resultados dos Veiculos | Gera codigo Cplex |
Visualizar Rotas | £ Visualizar todas as rofas de uma solugdo lﬂlﬂj

Escolha uma opgao:

® Visualizar todas as rotas de uma solugao
() Visualizar uma rota
() Visuzalizar rotas da solugfo final

) Visualizar uma rota da solugao final

Visualizar Rota

Figura 22: Todas as rotas da Solucao 1
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File Edit

| Gerar Populagao Inicial | Otimizar Rotas | Analisa

das o r Vv izar Rotas rAnahsar Resultados dos Veiculos | Gera cédigo Cplex |

Visualizar Rotas
Escolha uma opgao:

() Visualizar todas as rotas de uma solugao
() Visualizar uma rota
(@ Visuzalizar rotas da solugéo final

) Visualizar uma rota da solugio final

Visualizar Rota

Figura 23:

£

File Edit

|£] Visualizar sclugdo final @M

Todas as rotas da Solugao final

| Gerar Populagao Inicial | Ofimizar Rotas | Analisa

das GO r. izar Rotas | Analisar Resultados dos Veiculos rGeracédlgonrex |

Visualizar Rotas
Escolha uma opgao:

) Visualizar todas as rotas de uma solugao
(® Visualizar uma rota
() Visuzalizar rotas da solugo final

) Visualizar uma rota da solugéo final

Visualizar Rota

Figura 24:

| £ Visualizar uma rota de uma solucdo E@&

Rota do veiculo 2 na solucao 4
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File Edit

" Gerar Populagao Inicial | Otimizar Rotas | Analisa Resultados das Solugbes | Visualizar Rotas | Analisar Resultados dos Veiculos | Gera codigo Cplex |

Visualizar Rotas | £ Visualizar a rota de um veiculo da solugéo final [E=mE

Escolha uma opgao:

() Visualizar todas as rotas de uma solugao
() Visualizar uma rota
() Visuzalizar rotas da solugéo final

®) Visualizar uma rota da solugao final

Visualizar Rota

Figura 25: Rota do veiculo 2 na solugao final

5. Na opcao Gera Cddigo Cplex, é gerado o codigo para ser executado no programa
IBM ILOG CPLEX Optimizer. Esse codigo contém os dados de todas as rotas de
todos os veiculos, tanto as rotas iniciais quanto aquelas que foram geradas ao longo
dos cruzamentos. Nesse caso, o problema a ser resolvido pelo CPLEX consiste em
escolher as melhores rotas de cada veiculo para compor a solucao final, respeitando
as restrigoes impostas ao mesmo. Para isso, o codigo contém os custos de cada
rota, as variaveis de decisao que representam as rotas, as restri¢oes de cada um
dos cliente, as restricoes de cada um dos veiculos e as restrigoes das variaveis de
decisdo. As varidveis de decisdo sdo associados os valores um ou zero. A varidvel
recebe o valor um se for escolhida pelo programa para compor a solucao final e zero
caso contrario. Considere que as varidveis de decisao sejam da forma X;; onde i
representa a solucao e j representa o veiculo, portanto, X;; é a solugao i do veiculo

j.



Um problema a ser resolvido pelo IBM ILOG CPLEX Optimizer

forma:

&)

File Edit

deve ter
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a seguinte

| Gerar Populagao Inicial | Ofimizar Rotas |  Analisa Resultados das Solugbes | Visualizar Rotas | Analisar Resultados dos Veiculos |  Gera cédigo Cplex

Gerar codigo Cplex

IFuncio objetivo
minimize
[CA_T*XA_1)+ (C2_1*X2_1)+ (CI_1*X3_1)+ (C4_1*Xd_1)+ (CE_1*X6_1)+ (CH_1*X6_1)+ (C7_1*X7_1)+ (CB_1*X8_1)+ (CO_1*

(C1.2*X1_2)+ (C2 2*X2 2)+ (C3 2*X3 2)+ (C4 2* X4 2)+ (C5 2* X5 2)+ (C6_2*X6_2)+ (CT_2*X7_2)+ (CB_2*XB_2)+ (C9_27
(C1_37X1_3)+ (C2_37X2 3)+ (C3_37X3_3)+ (C4_3"X4_3)+ (C5_3"X5_3)+ (C6_3"X6_3)+ (CT_3*X7_3)+ (C8_3"X8_3)+ (C9_37

IRestricies dos clientes
subjectto {

clientet \
X1 2+X2. 2+%3 3+X4 3+X5_1+X6_2+X9 2+X10_2+X12 2+X13_2+X14_2+X15 2+X16_2>==1;

cliente2
AT+ X2 1+ X34+ X4_1+X5_1+X6_1+X7_1+XB_1+X9_1+X10_1+ X111+ X12_1+X13_1+ X14_1+X15_1 + X16_1>=1;

cliented
K1 3+X2.2+%3 2+X4 3+X5 3+X6_2+X6_3+X9 2+X11_2+X12 2+X14 2+X16_2>=1,

cliente4:
K1_1+X2 3+X3 1+X4 2+X5_1+X6_ 1+X7 2+X7 3+X8_1+X8.2+X8 3+X3 1+X9_3+X10_1+X10.2+X10_3+X11_1+X11_3+X

clientes:
K1 3+X2 3+X3 1+X4 2+X5_1+X6_ 1+X7 2+X7 3+X8_1+X8.2+X8 3+X3 1+X9_3+X10_1+X10.2+X10_3+X11_1+X11_3+X

clientefi
X1_1+X2 3+%3 3+X4 2+X5 3+X6_3+X7_ 2+X7 3+X8 2+X8 3 +X9 3+X10_2+X10_ 3 +X11_3+X12 3+X13_2+X13_3+X14 3 4

cliente?
X1 3+X2 1+%X3_3+X4 3+X5_1+X16_2>==1;

1] 1 [»]

[4]

Figura 26: Gerando o cédigo cplex
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5.3 Os testes realizados

Os testes foram realizados com 3, 5, 10 veiculos. Para a populacao inicial foram
consideradas 5,10,15 e 20 solucoes iniciais. Foram realizados testes com 5,10,15,20 e 30
cruzamentos sequenciais. Em cada teste, as solucao final foi comparada com as solugoes

iniciais analisando principalmente a distancia total percorrida em cada solucao.

A Tabela 1 mostra os resultados de alguns testes. Nela temos os dados de entrada
(quantidade de veiculos, solugbes iniciais e cruzamentos), o indice da melhor solugao
encontrada, ou seja, a solugao que apresenta a menor distanca, assim como distancia

encontrada e ainda a distancia da solucao final, isto é, aquela resultante dos cruzamentos.

Tabela 1: Testes realizados com 3 veiculos

’ dados de entrada \ melhor solucao \ distancia da melhor solucao \ distancia da solucao final ‘

3-5-5 5 1166 1243
3-5-10 final 1109 1109
3-5-15 final 1137 1137
3-5-20 2 1176 1243
3-5-30 final 1150 1150
3-10-5 7 1097 1139
3-10-10 5 1035 1190
3-10-15 7 1145 1183
3-10-20 1 1106 1196
3-10-30 final 1161 1161
3-15-5 14 1143 1246
3-15-10 5 1140 1201
3-15-15 final 1125 1183
3-20-20 1 1066 1256
3-15-30 9 1130 1183
3-20-5 7 1089 1142
3-20-10 12 1143 1151
3-20-15 15 1129 1274
3-20-20 11 1111 1196
3-20-30 7 1091 1189

Com a analise de alguns resultados, é possivel perceber que, no geral, os melhores
resultados sao aqueles otidos com um grande nimero de cruzamentos, pois dessa forma
é possivel obter uma maior diversidade entre as solucoes. E possivel notar ainda que
com um grande nimero de veiculos o resultado encontrado nao foi muito satisfatério,

pois a quantidade de clientes associados a cada um é bem pequena, consequentemente
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0 Cromossomo que representa essa rota também é pequeno e nesse caso nao se consegue

muita diversidade.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusao

Neste trabalho foi proposto um método para a resolucao de problemas de roteirizagao
de veiculos. Como esse problema tem uma grande aplicagao pratica e, sendo ele perten-
cente a classe de Problemas NP-dificil, varios métodos tem sido propostos para a sua
resolugao. Esse método, por ser baseado no Algoritmo Genético, trabalha com um grande
nimero de solugoes visando, desta forma, encontrar uma melhor solugao, sem no entanto
poder determinar quao 6tima ela seja. A partir dos testes realizados pode-se concluir que
0 mesmo permite encontrar resultados satisfatorios que obviamente dependem dos dados
de entrada considerados. Além disso, o tempo de resolucao é peequeno considerando que

o problema é NP-dificil.

6.2 Trabalhos futuros

Esse projeto trata de um dos casos de problema de roteirizacao de veiculos. Nele tem-
se uma frota homogénea de capacidade limitada partindo de um depdsito central e cada
cliente deve ser atendido por um e, somente um, veiculo. A partir deste trabalho, outros
casos poderao ser abordados, bastando para isso adicionar restrigoes ao mesmo ou retirar.
As restrigoes podem ser relativas aos clientes, aos veiculo e/ou as rotas. Em relacao aos
clientes pode-se adicionar a restricao de janelas de tempo, onde um intervalo de tempo
é associado a cada cliente que representa o periodo em que ele pode ser atendido, ainda
pode-se possibilitar que o cliente seja atendido por mais de um veiculo, tratando-se nesse
caso de um problema com entregas fracionadas. Quanto aos veiculos, pode-se restringir
a quantidade de veiculos utilizados, ou ainda determinar que a frota seja heterogénea,
ou que um cliente deve ser atendido por um veiculo especifico que depende do tipo de
demanda a ser atendida. Restri¢coes quanto as rotas podem ser adicionadas estabelecendo-

se uma distancia maxima a ser percorrida. Também é possivel utilizar varias restrigoes
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num mesmo problema, vale lembrar que quanto maior a quantidade de restrigoes, maior é
a dificuldade de resolugdo do mesmo. Ainda ha a possibilidade de modificar a maneira de
selecao dos cromossomos que irao para o cruzamento, assim como o tipo de cruzamento

que seré feito.
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