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Resumo

A utilizagado de um sistema computacional de roteirizacao de veiculos é imprescindivel
para a competitividade de empresas que trabalham com distribuicao de recursos e produtos.
Apesar de demandar um alto custo, esse tipo de sistema oferece um retorno garantido do
investimento feito.

Utilizando-se as técnicas de Metaheuristicas combinadas com os recursos oferecidos
livremente pela web é possivel desenvolver sistemas de roteirizagao com funcionalidades,
desempenho e eficiéncia bem préximos a sistemas comerciais.

Nesse trabalho, primeiramente foi realizado um estudo dos fundamentos teéricos dos
Algoritmos Genéticos. Utilizando-se a linguagem de programacao Java, implementou-se um
conjunto de rotinas comuns para os AGs, sob forma de uma biblioteca de desenvolvimento.
De posse dessas rotinas, foi desenvolvido um algoritmo de roteirizagao de veiculos com
suporte a multiplas rotas e diversos tipos de calculos de custos entre localidades. Para a
melhoria do desempenho do algoritmo implementado, utilizou-se a técnica de busca local
2opt, resultando-se assim em um Algoritmo Genético Hibrido.

Esse algoritmo foi utilizado como nicleo para o desenvolvimento de um protétipo fun-
cional de um sistema web de roteirizacao de veiculos capaz de manipular as coordenadas
geograficas de localidades na superficie terrestre e gerar um mapa com as rotas rotas de
veiculos considerando as vias de circulacao veiculares. O sistema gera também uma lista
detalhada das rotas e descrevendo minunciosamente a dire¢ao a ser tomada em cada trecho,
facilitando a atuacgao do condutor do veiculo.

Palavras-chave

Algoritmos Genéticos Hibridos, roteirizacao, otimizacao.
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Abstract

The use of a computer system for vehicle routing is essential for the competitiveness of
companies working with distribution of resources and products. Despite high cost, such a
system offers a guaranteed return on investment made.

Using a Metaheuristics techniques combined with the resources currently offered by
web, free development tools can be developed routing systems with features, performance
and efficiency very close to commercial systems.

In this work, was first performed a study of the theoretical foundations of Genetic Algo-
rithms. Using the Java programming language, is implemented a set of routines common to
the AGs, in the form of a library of development. With this routines, was developed an algo-
rithm routes of vehicles with support for multiple routes and various types of calculations
of costs between locations. To improve the performance of the algorithm implemented,
we used the technique of local search 2opt, and are thus resulting in a Hybrid Genetic
Algorithm.

This algorithm was used as a core for the development of a functional prototype of a web
vehicles routing system capable of handling the geographical coordinates of settlements in
land surface and create routes on a map of vehicles considering the vehicular traffic routes
. The system also generates a detailed list of routes and close to describing direction to be
taken on each site to facilitate the work of a driver of the vehicle.

Keywords

Hybrid Genetic Algorithms, routing, optimization
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Capitulo 1

Introducao

1.1 O problema da otimizagao de rotas

Com o crescimento dos centros urbanos e popularizacao do comércio eletronico, a logis-
tica tornou-se um campo chave para a sobrevivéncia da maioria das empresas. Com o
aumento da concorréncia, os clientes estao cada vez mais exigentes que suas entregas sejam
in full e on time, ou seja, querem qualidade na entrega e dentro dos prazos estipulados [I].

Como exemplos da aplicacao da logistica, pode-se citar:

e entrega em domicilio de produtos comprados em um supermercado ou uma loja vir-

tual;
e distribuicao de bebidas em bares e restaurantes;
e entrega de correspondéncia e encomendas pelos Correios;
e distribuicao de produtos de um atacadista para lojas varejistas;

e coleta de lixo urbano.

Atualmente, de um lado, tem-se um fluxo cada vez maior de entregas, um conjunto
cada vez mais rigido de restricoes e um tempo de entrega estabelecido cada vez menor. Do

outro, tem-se computadores com grande capacidade de processamento e armazenamento.



Isso faz com que a utilizagao de sistemas computacionais de roteirizagao seja a maneira
mais eficiente da logistica atingir seus objetivos.

O termo roteirizacao nao ¢é encontrado em dicionarios da lingua portuguesa, mas vem
sendo utilizado como equivalente ao termo routing da lingua inglesa. Entende-se por ro-
teirizagao o processo de determinacao de uma ou mais rotas ou seqiiéncias de paradas a
serem cumpridos por veiculos de uma frota, objetivando visitar um conjunto de pontos
previamente determinados, e geralmente, geograficamente distribuidos.

A logistica nao se restringe somente ao transporte. Ela também gerencia outras areas,
tais como movimentacao e armazenagem de produtos, processamento de pedidos e geren-

ciamento de informacoes, que nao serao tratadas nesse trabalho.

1.2 Sistemas de Roteirizacao de Veiculos

Os sistemas de roteirizagao de veiculos executam, de forma automatizada, tarefas que
seriam humanamente inviaveis. Sao capazes de considerar variaveis como distancia percor-
rida, tempo de transito, capacidade de carga, horarios de atendimento, prazos de entregas,
disponibilidade da frota, tempos de paradas, entre outras. Alguns sao capazes de tracar as
rotas sobre mapas e até mesmo serem integrados com sistemas de localizacao, possibilitando
que os veiculos sejam monitorados em tempo real.

A evolugao desses sistemas ao longo do tempo acompanhou a evolucao da computacao
e vem desde a fase em que eram executados em mainframes onde nao dispunham de
interface grafica e requeriam um altissimo tempo de processamento, até os dias de hoje que
dispoe-se de avangados recursos tanto de hardware quanto de software. Eles sao compostos
basicamente de um algoritmo de otimizacao que envolve calculos matematicos e heuristicas
e alguma foma de visualizacao das rotas, geralmente mapas.

Atualmente, estao disponiveis no mercado varias opcoes de sistemas de roteirizagoes
com diversas caracteristicas e funcionalidades, como o Trucks, RouteSmart e TrucksStops
[2, 13, [4]. J& existem alguns sistemas desenvolvidos no Brasil sendo comercializados, como

é o caso do BRinCity & BRonRoad [5]. Porém ainda predominam os sistemas importados.



Geralmente demandam um alto investimento para serem adquiridos e implantados, mas o
retorno é garantido quando comparados a utilizagao de métodos manuais de determinacao
de rotas. Na tabela[I.]]sdo citados alguns exemplos do impacto da adogao desses sistemas

em algumas empresas [0].
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1.3 O problema do caixeiro viajante

Os problemas de roteirizagao sao derivados de um problema classico de otimizacao
combinatoéria denominado problema do caixeiro viajante (Traveling Salesman Problem -
TSP) que vem sendo estudado desde 1800 em véarios campos da ciéncia, como Matematica,
Engenharia e Computagcao [7].

O problema consiste em um caixeiro viajante que deseja visitar um determinado niimero
de cidades. Ele deve passar somente uma vez por cada uma e retornar a cidade de origem
percorrendo a menor distancia possivel.

Embora aparentemente simples, ¢ um problema altamente complexo pertencente a
classe dos problemas Nao Polinomiais Dificeis (Non polynomial Hard - NP-Hard) [§].

Existem varias maneiras de se obter solugoes aproximadas para esse problema. A mais
imediata que se poderia pensar seria tragar todas as rotas possiveis e verificar qual delas
resultou em uma menor distancia percorrida. Porém essa estratégia é invidvel devido ao
grande nimero de combinagoes possiveis.

Uma outra maneira, seria través da utilizagao de alguma metaheuristica. As meta-
heuristicas sao métodos heuristicos genéricos, que servem para resolver varios tipos de
problemas de otimizagao, onde nao se conhece algum algoritmo exato eficiente. A seguir

tem-se alguns exemplos de metaheuristicas:

Algoritmos Genéticos

Colonia de Formigas

Simulated Annealing

Busca TABU

GRASP

Particle Swarm Optimization



Apesar de nao oferecerem garantia de uma solucao étima, as metaheuristicas vém sendo
largamente utilizadas e obtendo bons resultados tanto no TSP quanto em outros problemas

de otimizacao combinatorial.

1.4 Objetivos do Trabalho

Esse trabalho tem como objetivo aplicar conceitos tedricos da Inteligencia Artificial
para a resolucao de problemas do mundo real. Primeiramente, sera feito um estudo da
teoria dos Algoritmos Genéticos, e, em seguida, eles serao utilizados na implementacao de
um sistema de roteirizagao de veiculos.

Nao sera implementado um sistema completo, e sim um protétipo funcional contem-
plando as funcionalidades mais importantes de um sistema de roteirizagao e o mais proximo
possivel de um sistema comercial. O sistema deverd gerar rotas otimizadas considerando
a distancia e o tempo de entrega. Deverd suportar rotas multiplas e ainda otimizar a
utilizagao de veiculos, dado um nimero de veiculos disponiveis. Na realizagao dos testes,
serao processadas localidades reais, considerando os valores de suas coordenadas geograficas
(latitude e longitude).

O sistema devera possuir interface grafica com o usudrio e ser capaz de tracar rotas sobre
o mapa e, se possivel, considerar rodovias, ruas e avenidas para o trafego dos veiculos. Além
de ser possivel a visualizagao das rotas, é desejavel que ele seja capaz de descrever as rotas
com detalhes para facilitar a orientacao do condutor do veiculo.

Para o desenvolvimento desse trabalho, optou-se por utilizar apenas linguagens de pro-
gramacao, servidores, banco de dados, ferramentas e frameworks que se enquadrem na ca-
tegoria de software livre. Com isso pretende-se demonstrar que com um pouco de pesquisa
e alguns recursos de software disponiveis gratuitamente, é possivel gerar sistemas com fun-
cionalidades similares a sistemas comerciais de alto custo, acessiveis somente a grandes

corporagoes.



Capitulo 2

Algoritmos Genéticos

2.1 Introducao

Algoritmos Genéticos (AGs) s@o algoritmos de busca e otimizagao inspirados na Teoria
da Selecao Natural e na Genética. E um método de uso geral que pode ser aplicado a
varios tipos de problemas.

Os AGs foram desenvolvidos por volta de 1960 por John Holland. Em 1975, ele publicou
o livro Adaptation in Natural and Artificial Systems. Os estudos de Holland foram conti-
nuados por seu aluno David Goldberg que, nos anos 80, conseguiu realizar com sucesso a
primeira aplicacao industrial dos AGs. Desde entao, estes algoritmos vém sendo aplicados
com sucesso nos mais diversos problemas de otimizacao e aprendizado de maquinas [9].

Um AG tipico consiste em:

uma populacao de possiveis solugoes para o problema;
e uma maneira de avaliar o quanto cada solucao é boa ou ruim para o problema;

um método de promover a troca entre partes das solugoes;

um método para realizar mutagoes nas solugoes com a finalidade de promover a

diversidade.



2.2 Aplicacoes

Os AGs sao eficientes na resolugao de problemas complexos de otimizacao combinatorial.

A seguir temos alguns exemplos de aplicagoes: [10]
e processamento de imagem;
e predicao de estruturas tridimencionais de proteinas;
e layout de circuitos integrados VLSI( Very Large Scale Integration);
e tecnologia de laser;
e medicina;
e trajetorias de naves espaciais;
e roteamento de veiculos terrestres;
e andlise de séries temporais;
e fisica do estado sdlido;
e aecronautica;
e cristais liquidos;
e robdtica;
e redes de dgua (canalizagao);
e desenho arquitetonico;
e evolucao automatica de software;
e escalonamento de recursos;

e reconhecimento de face;



e arquitetura e treinamento de sistemas inteligentes, como redes neurais artificiais;

e controle e automacao.

2.3 Representacao Cromossomial

As possiveis solugoes do problema devem ser representadas por cromossomos. Os cro-
mossomos devem ser o mais simples possivel e adequados ao tipo de problema que se
pretende resolver. Os operadores genéticos devem ser apropriados ao tipo de representacao

utilizada. Os principais tipos de cromossomos sao: bindrios, inteiros e reais [11].

2.3.1 Representacao binaria

Na representacao binaria os individuos sao codificados por uma sequéncia de digitos
binrios. £ uma representacao geral e pode ser aplicada em qualquer problema, embora,
em alguns casos, ela nao seja a mais adequada.

Para exemplificar a representacao binaria, supoe-se que deseja-se encontrar o valor
méximo da fungao f(z) = |(2? + z)sen(z)| no dominio [—10, 10]. Como pode-se constatar

na figura [2.1] trata-se de uma fun¢ao multimodal.

Figura 2.1: Grdfico de f(x) = |(z* + z)sen(x)|

O problema de minimiza¢ao/maximizagao de fung¢oes é muito simples de ser modelado

com os AGs. Os individuos serao valores do dominio, ou seja, x. A funcao de aptidao



serd a propria fungao matematica. O valor do fitness de um individuo sera sua imagem,
ou seja, f(z). Mas, nesse caso, com a finalidade de se fazer uma representagao binaria dos
cromossomos, ¢ necessario quantizar os valores de x. Para isso, deve-se definir o niimero
de bits que serao utilizados. Quanto mais bits utilizados, melhor serd a precisao e maior
serd o nimero de genes do cromossomo. O numero de valores que podem ser representados
por um numero n de bits é dado por 2". Assim, com 10 bits, é possivel representar 1024

valores distintos. Na tabela temos alguns exemplos de possiveis cromossomos.

Tabela 2.1: Exemplos de cromossomos bindrios

cromossomo | valor real(z) | fitness(f(z))
0000000000 -10.0 48.9
0100100100 -4.3 13.0
1000000000 0.0 0.0
1110101101 8.4 67.5
1111111111 10.0 99.8

2.3.2 Representacao por inteiros

Na representagao por inteiros os individuos sao codificados como uma seqiiéncia de
numeros inteiros. Geralmente é utilizada na resolugao de problemas de otimizagao combi-
natorial com nimero finito de solugoes. Ou seja, a solucao do problema é uma permutacgao
entre estados representados por niimeros inteiros.

O problema do Caixeiro Viajante é um tipico exemplo de aplicacao dos cromossomos
inteiros. Suponha que um caixeiro viajante deseja encontrar a melhor forma de visitar 10
cidades, passando apenas uma unica vez em cada uma delas, percorrendo a menor distancia
possivel. Atribuindo-se nimeros de 1 a 10 para cada uma das cidades, os cromossomos
entao, podem ser a permutacao desses 10 niimeros, como, por exemplo a seqiiéncia abaixo:

C=29781354106
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2.3.3 Representacao por reais

Na representacao por reais os individuos sao codificados como uma seqjiiéncia de niimeros
reais. Nos problemas de maximizagao/minimizagao de fungoes pode-se também utilizar essa

representacao ao invés da binaria.

2.4 Funcao de Aptidao

A funcao de aptidao é utilizada para determinar o grau de adaptacao do individuo na
populacao. Com ela é possivel distinguir os bons individuos dentre os demais. Essa funcao
é obtida através de uma modelagem do problema e de suas restricoes. Ao submeter um
individuo a funcao de aptidao obtém-se o valor de sua aptidao ou fitness.

No exemplo dado na subsecao[2.3.1], a funcao de aptidao seria a prépria funcao matematica.

2.5 Selecao

A cada iteragdo do AG sao realizadas selecoes para determinar quais individuos da
populacao sofrerao a acao dos operadores genéticos. De acordo com a teoria de Darwin,
somente os individuos mais aptos ao meio sobrevivem. Existem varios métodos de simular

computacionalmente esse comportamento com os AGs.[11]

2.5.1 Meétodo da Roleta

No Método da Roleta (roulette-wheel) cada individuo da populacdo é representado
por um setor de uma roleta circular. O tamanho de cada setor da roleta é diretamente
proporcional ao valor do fitness. Ao girar a roleta, os melhores individuos terao maior

probabilidade de serem selecionados.

11



cromossomo 1

Cromossomo &

Cromossomo 5
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cromossomo 3

Figura 2.2: Cromossomos na roleta

2.5.2 Ranking

A selecao por ranking evita a convergéncia prematura e a dominancia de um superindi-
viduo. Ela consiste em ordenar todos todos os individuos de acordo com o valor de seu
fitness e usar esse ranking como base para a selegao. Pode-se utilizar o método linear para
determinar a avaliagao que cada individuo recebe:

E(i,t) = Min+ (Max — Min) (%) (2.1)
onde
Min é o fitness do pior colocado no ranking
Mazx é o fitness do melhor colocado no ranking
N é o nuimero de individuos na populagao
rank(i,t) é a posi¢ao do individuo ¢ na populagao da geragao t, classificado de acordo com

o valor de seu fitness
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2.5.3 Torneio

No método do torneio, k£ individuos sao selecionados aleatoriamente, geralmente k = 2,
entao ¢ feito um torneio entre os individuos selecionados. O individuo de maior fitness sera
o vencedor do torneio. Normalmente, retira-se o vencedor do torneio do préoximo sorteio,

para que nao ocorra de ser selecionado duas vezes o mesmo individuo.

2.6 Cruzamento

O operador genético cruzamento(crossover) consiste na troca de material genético entre
dois individuos gerando dois novos individuos. O tipo de cruzamento mais comum é o de
um ponto, mas exitem muitas variagoes desse operador de acordo com o tipo de cromossomo
utilizado. Para selecionar os individuos que participarao do processo de mutagao utiliza-se,
geralmente, um dos métodos de selecao apresentados na secao [2.5 assim a probabilidade
de um individuo da populagao ser selecionado para o cruzamento é proporcional ao seu
fitness.

Os métodos apresentados nas subsecoes e sao de propdsito geral, porém
utilizados geralmente em cromossomos bindrios. J& os métodos das subsegoes [2.6.3] [2.6.4]

2.6.5 2.6.6] e [2.6.7] sao apropriados para casos em que os genes nao podem se repetir em

um cromossomo, como no TSP.

2.6.1 Cruzamento de um ponto

O cruzamento de um ponto, também chamado de operador classico de cruzamento, é
geralmente aplicado a cromossomos binarios. Por exemplo, sejam P; e P, 0s cromossomos
pais e | o ponto de corte:

Pr=100[1010
P,=111]0011
Os cromossomos resultantes serao:

F1,=1000011

13



F,=1111010

2.6.2 Cruzamento de multiplos pontos

E uma variagao do cruzamento anterior, porém seleciona-se mais de um ponto de cruza-
mento. Por exemplo, um cruzamento de dois pontos poderia ocorrer da seguinte forma:
Pr=10]01]010
P,=11]10]011

Os cromossomos resultantes serao:

F,=1010010
F,=1101011

Uma variacao do cruzamento de multiplos pontos é o Cruzamento Uniforme. Nesse
cruzamento, gera-se uma mascara M de bits aleatérios. Nas posicoes onde a mascara é 1,
o genes serao trocados nos filhos, caso contrario, serao mantidos. Por exemplo:
M=1100110
PP=1001010
P=1110011

Os cromossomos resultantes serao:

P=1101010
P=1010011

2.6.3 Partially-Mapped Crossover(PMX)

Para demostrar o funcionamento do Partially-Mapped Crossover pode-se tomar como
exemplo os cromossomos:
P=12345678
P,=37516824
Primeiramente seleciona-se aleatoriamente dois pontos de corte e faz-se o mapeamento dos

genes entre esses pontos, como mostra a figura [2.3

14



Pa1|I IIII
i

Figura 2.3: Cromossomos pais com genes mapeados para o PMX

Em seguida, os genes mapeados no primeiro pai sao copiados para o segundo filho, e os

mapeados no segundo pai serao copiados no primeiro filho, como ilustrado na figura [2.4]

Pall T~ " ” ”’ Pa|2

Filho 1 T Filho 2

mmmm@ﬂmm llm|ii|mm

Figura 2.4: Replicacao dos genes mapeados nos filhos

Agora os genes do primeiro pai vao sendo copiados no primeiro filho, e os genes do
segundo pai vao sendo copiados para o segundo filho. Caso algum gene ja esteja presente,
ele é substituido por seu correspondente do mapeamento. Assim o primeiro gene do filho 1,
seria 1, mas como o filho 2 ja possui o gene 1 utiliza-se seu correspondente no mapeamento,
ou seja, 4. O oitavo gene do filho 1 seria 8, mas o cromossomo ja possui 8, ao tentar utilizar
6, seu correspondente, verifica-se que o filho 1 também ja possui o gene 6. Por isso, utiliza-
se o correspondente do 6, o gene 5. O filho 2 é obtido de maneira andloga. Todo esse

processo pode ser melhor compreendido analisando a figura [2.5]
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Figura 2.5: Finaliza¢ao do operador PMX

2.6.4 Edge Recombination Crossover(ERX)

O Edge Recombination Crossover foi desenvolvido especialmente para ser utilizado em

AGs para a resolucao do TSP. No ERX, gera-se um tinico cromossomo contendo arestas dos

pais sempre que possivel. Geralmente apresenta resultados melhores que o PMX, porém

possui custo computacional mais elevado.

Para exemplificar o funcionamento desse método, sejam os seguintes cromossomos:

P=1265473
P,=7612345

Inicialmente cria-se uma lista de todas as arestas conectadas a cada uma das cidades.

Nesse exemplo, supoe-se que (i,j) = (4,4), entdo tem-se no minimo duas e no maximo

quatro arestas para cada cidade.

Cidade 1: (3,1) (1,2) (6,1)

Cidade 2: (1,2) (2,6) (2,3)
Cidade 3: (7,3) (3,1) (2,3) (3,4)
Cidade 4: (5,4) (4,7) (3,4)
Cidade 5: (6,5) (5,4) (5,7)
Cidade 6: (2,6) (6,5) (7,6) (6,1)
Cidade 7: (4,7) (7,3) (5,7) (7,6)
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Escolhe-se a primeira cidade de um dos pais. Deve-se dar preferéncia para as cidades
que possuam menor numero de arestas. Nesse caso, tem-se:
F=1XXXXXX

Ao retirar das listas as arestas que contém a cidade 1, verifica-se que a cidade que
permanecera com menor nimero de arestas sera 2, entao:
F=12XXXXX

Retirando-se as arestas que contém 2, as cidades 3 e 6 ficarao somente com duas arestas.
Nesse caso escolhe-se aleatoriamente uma delas:
F=126 XX X X

Esse processo é repetido até que o cromossomo resultante seja inteiramente preenchido.
Caso a cidade de menor ligagao ja tenha sido incluida no cromossomo deve-se selecionar
outra que ainda nao tenha sido incluida. Ao término do cruzamento, tem-se:
F=1265734

Assim tem-se um cromossomo filho gerado utilizando-se somente as arestas dos pais,

sem a necessidade de gerar arestas aleatorias.

2.6.5 Cycle Crossover(CX)

No Cycle Crossover é identificado um ntimero de ciclos de genes entre os pais. No
primeiro ciclo, os genes pertencentes ao ciclo do pai 1 sao copiados para o filho 1 e os do
pai 2 para o filho 2. No segundo ciclo, os genes pertencentes ao ciclo do pai 1 sao copiados
para o filho 2 e os do pai 2 para o filho 1, e assim sucessivamente. Um exemplo da execugao

do CX esta apresentado nas figuras [2.6) e 2.7]

2.6.6 Order Crossover(0OX)

O operador Order Crossover baseia-se na ordem dos genes e nao em suas posigoes.
Os filhos sao gerados utilizando-se subsequéncias dos genes dos pais. Sejam P; e P, os
cromossomos pais e | representa dois pontos de corte selecionados aleatoriamente:

Pr=12]345|678
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Pai 1 E
Primeiro ciclo
Pai2 [2] [4] [6] [8] [7] [5] [3] [

Fitho 1 [1] [2] [x] [] [x] [x] [x] [8]

Figura 2.6: CX - Primeiro ciclo

Pai1l [1] [2] [3] [4] [5] [6] [7] [8]

Segundo ciclo

Pai2 [2] [4] [6] [8] [ [B] [3] [1

Filho 1 [1] [2] [6] [4] [7] [3] [3] [8]

Figura 2.7: CX - Segundo ciclo
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P,=24]1687|531

Inicialmente copiam-se os genes entre os pontos de corte diretamente para os filhos.
Fi=XX|345|XXX
F=XX|687T|XXX

Iniciando-se do segundo ponto de corte de um dos pais, o restante dos genes sao copiados
a medida que aparecem no outro pai, também comecando do segundo ponto de corte e
omitindo os genes ja presentes. Quando o fim do cromossomo é alcancado, continua-se da
primeira posicao. Assim:
Fi=87[345|126
F,=45[687[123

2.6.7 Order Based Crossover(0OX2)

No operador Order Based Crossover sao selecionadas aleatoriamente varias posicoes de
um dos pais, e essa ordem ¢é imposta ao outro pai. Por exemplo, sejam os cromossomos:
P=12[345|678
P,=24]687|531

Supondo-se que em P, a segunda, terceira e a sexta posicao foram selecionadas. Os
genes dessas posigoes sao 4, 6 e 5, respectivamente. Em P;, esses genes estao presentes na
quarta, quinta e sexta posi¢oes. Assim, o descendente F} é igual a P; com excecao dessas
posicoes:

F1=123XX X738

Agora, preenchem-se as posicoes restantes com os genes restantes, na mesma ordem em

que aparecem em Ps:
F1=12346578
De maneira analoga, o segundo descendente sera:

F5,=24387561
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2.7 Mutacao

O operador de mutacao tem a fungao de promover a variabilidade genética da populacao,
evitando que as solugoes do problema caiam em um 6timo local.

Em um cromossomo binario, o operador de mutacao é realizado escolhendo-se aleatori-
amente um ou mais genes e invertendo seu valor atual. Seja C, um cromossomo binario em
seu estado original e C” esse cromossomo apds sofrer mutacao. Supondo que foi escolhido,
de maneira aleatoria, o quinto gene para a mutacao, tem-se:

C=11011001
C'"=11010001
Em cromossomos de problemas de otimizacao combinatorial, onde os genes nao se

repetem, como é o caso do TSP. Existem operadores de mutacao especificos.

2.7.1 Exchange Mutation(EM)

No operador Fxchange Mutation dois genes sao selecionados aleatoriamente e trocados

de posigao. A EM estd ilustrada na figura [2.8]

Figura 2.8: Exemplo de EM

2.7.2 Simple Inversion Mutation(SIM)

A Simple Inversion Mutation é realizada escolhendo-se aleatoriamente dois pontos de
corte e invertendo-se a sequéncia dos genes que encontram-se entre os pontos de corte. A

SIM est4 ilustrada na figura [2.9
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Figura 2.9: Ezemplo de SIM

2.7.3 Insertion Mutation(ISM)

O operador Insertion Mutation escolhe aleatoriamente um gene no cromossomo original

e o insere em uma posicao aleatéria, diferente da posigao inicial. Exemplo na figura [2.10

(1] [2] (3] [ [=] (6] [7] [8]

-

Figura 2.10: Exemplo de ISM

2.7.4 Inversion Mutation(IVM)

No operador Inversion Mutation é selecionada aleatoriamente uma subsequéncia de
genes. Entao a sequéncia é invertida e inserida em outra posi¢ao do cromossomo. Assim

como estd ilustrado na figura [2.11

Figura 2.11: Exemplo de IVM
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2.7.5 Scramble Mutation(SM)

No operador Scramble Mutation, seleciona-se aleatoriamente uma subsequéncia de genes

e em seguida as posicoes desses genes sao embaralhadas. Como ilustra a figura [2.12

Figura 2.12: Fxemplo de SM

2.8 Fundamentos Matematicos

Considerando-se que um cromossomo seja representado por uma seqiiéncia de bits. O
alfabeto binario é representado por V' = {0,1}. Nesse caso, cada bit representa um gene.
Assim uma representacao genérica de um cromossomo de sete genes seria:

A = ajasasasasagar
Em uma populacao de cromossomos, cada individuo serd A;,j = 1,2,...,n, onde n é o
nimero de individuos na populacao.

Um esquema (schema) é um padrao genético que descreve um conjunto de cromossomos
do espaco de buscas com similaridades em algumas posicoes. O esquema sera representado
por H e composto pelo alfabeto V+ = {0,1,%}. Onde o caractere * representa um gene
irrelevante, ou seja, pode ser 0 ou 1. Por exemplo, o cromossomo A = 0111000 contém o
esquema H = %11 % 0 % *, pois os genes de H diferentes de * estao presentes em A.

Seja k, o numero de elementos do alfabeto de representacao e [, o comprimento do
cromossomo. O nimero de esquemas possiveis é dado por (k+1)!. Como os AGs processam
uma quantidade n de possiveis solucoes a cada ciclo, pode-se ter nocao da magnitude da
informacao que é processada, pois cada solucao pode representar varios esquemas.

Os esquemas nao sao criados de maneira igual. Alguns sao mais especificos que os
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outros. Por exemplo, o esquema 011 * 1 *% * possui mais similaridade que o esquema 0 %
% % % % %, POIsS 0 primeiro apresenta um maior nimero de genes definidos. Para quantificar
esses padroes, foram definidas duas propriedades: a ordem do esquema(schema order) e o
comprimento definido(defining length).

A ordem do esquema H, denotada por o( H) é simplesmente o niimero de posigoes fixas.
Por exemplo, 0(011 % 1 % %) = 4.

O comprimento definido, denotado por §(H), é a diferenca entre a primeira e a ultima
posicao definida. Por exemplo, §(011 % 1% %) =5 —1 = 4.

Os esquemas e suas propriedades sao meios interessantes para a discussao e classificacao
das similaridades entre os cromossomos e para analisar o efeito dos operadores genéticos.

Supondo que em um intervalo de tempo t existam m exemplares de um determinado
esquema H em uma populagao A(t), onde pode-se expressar m em fungao do tempo como
m = m(H,t). Durante a reprodugao, a probabilidade de um individuo ser selecionado é
diretamente proporcional ao valor de sua aptidao(fitness), ou seja, para um individuo A;,
a probabilidade pode ser expressa como p; = f;/Xf;, onde f expressa o valor da aptidao.
Em um instante de tempo ¢ + 1 tem-se m(H,t + 1) = m(H,t)nf(H)/2f;, onde f(H) é
a aptidao média dos n individuos que representam o esquema H no tempo t. O fitness
médio da populacdo pode ser escrito como f = ¥ f;j/n, entdo pode-se re-escrever a equagao
anterior como:

m(H,t+1) > m(H, t)@ (2.2)

Durante o processo de cruzamento alguns individuos contendo o esquema H podem
ser destruidos. Aplicando-se um cruzamento simples de um ponto a um cromossomo de
comprimento [ (genes) tem-se [ — 1 pontos de corte. Supondo que um ponto de corte é
selecionado de maneira aleatéria e uniforme, a probabilidade de um esquema ser destruido
é dada por pg = 0(H)/(l — 1). Consequentemente, a probabilidade do esquema sobreviver
serdps = 1—pg = 1—30(H)/(l—1). Além disso, ainda existe a probabilidade p. do individuo

ser selecionado para o cruzamento. Entao a probabilidade de um esquema sobreviver ao
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cruzamento ¢ dada por:

0(H)
I—1

Combinado-se os efeitos da reproducao e do cruzamento, o nimero esperado de indivi-
duos contento o esquema H na préxima geracao sera:

f(H)

m(H,t+1) Zm(H,t)? [1—p (2.4)

o
‘-1

Finalmente, deve-se considerar o efeito do operador de mutacao. Considerando uma
mutacao simples de um unico gene, com probabilidade p,,. A probabilidade de cada gene
sobreviver a mutacao é de 1 — p,,,. Como o esquema H possui o(H) posigoes fixas, a pro-
babilidade de o esquema sobreviver a mutagao sera de (1 — pm)"(H ). Para valores pequenos
de pm, ou seja, p, << 1, essa probabilidade pode ser simplificada para 1 — o(H)p,,. As-

sim, de maneira simplificada, conclui-se que o ntimero de elementos representantes de um

determinado esquema na préxima geragao sera: [9]

£(H)
f

@ — o(H)pm (2.5)

1-— c
P

m(H,t+1) > m(H,t)

2.9 AGs Hibridos

Em determinados problemas, os AG nao sao muito bons para encontrarem a solucao
otima. Porém eles sao muito bons para navegarem por um grande e complexo espaco de
busca e encontrar solugoes proximas ao étimo global e 6timos locais. Teoricamente, um AG
sempre converge para uma solucao étima, mas na pratica, esse é um processo demorado.
Essas limitagoes os tornariam menos competitivos aos processos heuristicos utilizados em
aplicagoes reais. Principalmente na resolugao de problemas de natureza combinatorial [10].

Para contornar esses problemas existem as técnicas de hibridizacao dos AGs. Geral-
mente, faz-se uma hibridizacao do AG com alguma heuristica de busca local, levando-se em

consideracao as caracteristicas particulares do problema que se pretende resolver. Os AGs
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Hibridos apresentam varias vantagens em comparacao a utilizacao de técnicas de heuristi-
cas puras, porque aproveitam-se os pontos fortes de cada uma das técnicas e suprimem-se

seus pontos fracos.
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Capitulo 3

Implementacao de um Sistema de

Roteirizacao de Veiculos

3.1 Introducao

As implementacoes realizadas nesse trabalho foram divididas em duas fases. Na primeira
fase implementou-se uma biblioteca de classes com rotinas comuns de AGs e a partir dela,
um algoritmo de roteirizacao. Na segunda fase, implementou-se um prototipo funcional de

um sistema web de roteirizagao de veiculos com interface com o usuario e banco de dados.

3.2 Tecnologias Utilizadas

3.2.1 Linguagem de Programacao Java

Java é uma linguagem de programacao orientada a objetos. Foi desenvolvida na dé-
cada de 90 na empresa Sun Microsystems por uma equipe chefiada por James Gosling.
Um programa escrito em Java é compilado para bytecodes e executado em uma Maquina
Virtual Java(Java Virtual Machine - JVM), o que garante sua portabilidade para qualquer
plataforma que possua uma JVM. Por ser uma linguagem de cédigo aberto e contar com

uma grande variedade de bibliotecas, frameworks e ferramentas de desenvolvimento gra-
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tuitas, o Java se tornou rapidamente uma linguagem muito popular e é utilizada nas mais
diversas dreas. A figura [3.I] mostra a diferenga entre a popularidade do Java e algumas

outras linguagens.[12]

Tiobe Programming Community Index
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Figura 3.1: Comparagao da popularidade do Java com outras linguagens

Entre as principais caracteristicas da linguagem Java, pode-se destacar:

Orientacao a Objetos - baseado no modelo Smalltalk e Simula67;

portabilidade, independéncia de plataforma;

recursos de rede, bibliotecas que facilitam implementagoes envolvendo os protocolos

TCP/IP, HTTP e FTP;

sintaxe similar a linguagem C/C++;
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facilidades de internacionalizacao, suporta nativamente caracteres Unicode;

facilidades para a criagao de programas distribuidos e Multi Threads;

coletor de lixo automatico(garbage collector);
e carga dinamica de codigo.

Durante muito tempo acreditou-se que os programas Java teriam baixo desempenho e
demandariam grande quantidade de memoéria, mas atualmente isso nao é verdade. Quando
a JVM carrega o programa que sera executado os bytecodes sao compilados para cédigo
nativo pelo compilador JIT(Just-in-Time). A medida que o programa vai sendo executado
entra em agao o HotSpot que faz a otimizagao dos processos mais utilizados na execucao
do programa, aumentando seu desempenho. Apesar do tempo de carga de uma aplicacao
Java ser um pouco maior do que de uma aplicacao em codigo nativo, atualmente o Java
apresenta desempenho proximo ao C++ em aplicagoes que processam grandes quantidades

de dados[13], [14].

3.2.2 AJAX e Google Web Toolkit

As aplicagoes web atualmente sao altamente dinamicas e interativas gragas a utilizagao
de uma técnica denominada AJAX. Ao contrario do que muitos pensam, AJAX nao é uma
tecnologia, mas sim uma combinacao de vérias tecnologias como o JavaScript e o XML[15].

O Google Web Toolkit(GWT) é um framework Java, de cédigo aberto, para a implemen-
tac@o de aplicagoes AJAX no modelo RIA(Rich Internet Applications)[16]. Nesse modelo,
as aplicacoes web tém caracteristicas e funcionalidades similares a aplicativos tradicionais
para desktop. Essa vem sendo a nova tendéncia para aplicacoes web desde as conferéncias
que deram inicio a Web 2.0[17].

A implementacao utilizando-se diretamente HTML e JavaScript para produzir os efeitos
desejaveis de uma aplicagao RIA é um processo extremamente complexo e muito pouco
produtivo, devido a falta de padronizacao entre os browsers existentes. O GWT elimina

muitos desses problemas, pois a aplicagao é codificada inteiramente em Java e as partes
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referentes ao cliente sao compiladas por ele para HTML e JavaScript ja compativeis com os
principais browsers do mercado. Diferentes de tecnologias como o Adobe Flex e o Microsoft
Silverlight que requerem plugins, o GWT nao requer nenhum recurso adicional para ser
executado no browser[l8]. As partes da aplicagao referentes ao servidor sao compiladas
normalmente para bytecodes Java.

O SDK(Software Development Kit) do GWT ja possui um servidor de aplicagoes de
um browser embutidos para serem utilizados na etapa de desenvolvimento da aplicagao.
Para ser utilizada em um ambiente de produgao, deve-se fazer deploy da aplicacao em um
servidor de aplicacoes apropriado. Nesse trabalho, utilizou-se o Tomcat.

O Tomcat é um servidor de aplicacoes Java, mais especificamente um container de
servlets desenvolvido pela Apache Software Foundation e distribuido como software livre

9.

3.2.3 Google Maps API

Google Maps é um servico de visualizacao de mapas e imagens de satélite da Terra. E
um servigo gratuito na web fornecido pela empresa Google. Com ele é possivel tracar rotas
entre quaisquer pontos da superficie terrestre. Porém, ele nao faz otimizacao de rotas,
apenas traca as rotas ligando as localidades na ordem em que o usuario vai informando.

O Google disponibiliza sua API de manipulacao de mapas bem como seus servigos de
busca de localidades para serem utilizados em websites de terceiros. Para utiliza-la, deve-se
apenas fazer um cadastro e obter uma chave de utilizagao. Sua utilizagao é muito simples

consistindo apenas na implementacao de rotinas simples em JavaScript[20].

3.2.4 MySQL

O MySQL é um sistema de banco de dados de alto desempenho, robusto, multi-thread e
multi-usuario. Possui cddigo aberto e pode ser executado em diversos sistemas operacionais.
Recentemente foi adquirido pela Sun Microsystems. E compativel com ODBC, JDBC e

.NET, sendo capaz de interfacear com diversas linguagens de programacao.

29



Amuvo  Edter  Exbr  Hetirco  Fayertos  Eevamentas  Ayda 118} o
w C X | 8 Mg imecs google com b imde] Z0EITHS ©1 - WG| Googe 2
L Misis visitador i Guia idpido . Olimas noticiae [ Giad | Bbloteca i
Wb Imagens Mapas Neticiss Ot Gmail mas v Login | Ajuda
Gﬂol'tﬂqgle Locaizs emprezas, sndereqos @ ocais de pos rieresse. Salba moe
Corno Chrbgal Mg fmapis ® & Imprinic 7 Envia == Link
Dafinir ozl padeie Maig... Sabédte | Temeno
W= [
§ Coloque g sua empresa no Google Maps -
T
-
Tuhud GBa o ry
', colombia
i Ecuador o
b o o
Amasonas
Sl
2 =
Roriiaia
e
£ s gt
i
Bul
F | Paruguay
Foxs (et
0 Bl
Argentina \
yo | Dadoe u
Kb Conchuidn @

30

Figura 3.2: Tela inicial do Google Maps




Possui a maioria das funcionalidades presentes em grandes bancos de dados como con-
sultas por SQL (Structured Query Language), controle transacional, triggers e stored pro-

cedures. Além disso, requer poucos recursos de hardware.[21]

3.3 Arquitetura do Sistema

Os usudrios acessam a interface grafica do sistema através do web browser pela internet.
Nela eles sao capazes de buscar e cadastrar localidades, cadastrar veiculos, configurar o AG,
fazer requisicoes de rotas e visualizar as rotas geradas.

Todo o controle e processamento do sistema fica no servidor de aplicacoes. A comuni-
cacao do servidor de aplicagoes com a interface gréafica é feita por requisi¢oes assincronas
HTTP. Dados como localidades, veiculos e configuracoes sao persistidos em um banco de
dados por intermédio do servidor de aplicagoes.

Além da comunicagdo com o usudrio e o banco de dados, o servidor de aplicagoes
também comunica-se com os servidores do Google para obter os mapas e informacoes
de trajetos entre as localidades. O diagrama da figura mostra como o sistema esta

distribuido.

3.4 Banco de Dados

Algumas informagodes tratadas pelo sistema sao armazenadas em um banco de dados
MySQL. Normalmente esse banco encontra-se na mesma maquina que o servidor de apli-
cagoes ou em uma outra maquina na rede local, fazendo que a comunicagao entre eles seja
bem eficiente.

Os dados referentes a cada uma das localidades que é cadastrada pelo usuario sao salvos

na tabela de Localidades(TLOC). Essa tabela possui os seguintes campos:

e CODIGO: numero inteiro utilizado como identificador tinico para cada localidade.
Esse campo é também utilizado na montagem dos cromossomos como representacao

das localidades.
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DESCRICAQ: breve descricao sobre a localidade.

LATITUDE: valor da latitude da localidade.

LONGITUDE: valor da longitude da localidade.

ENDERECO: endereco da localidade.

Na tabela de Distancias (TDIST) s@o armazenados os valores de distancias entre as
localidades duas a duas. Como o sistema considera os sentidos das vias, normalmente a
distancia entre as localidades A e B é diferente da distancia entre B e A, os campos dessa

tabela sao:
e CODORIGEM: identificador tnico da localidade de origem.
e CODDESTINO: identificador tinico da localidade de destino.

e DISTANCIA: distancia, em quilometros, entre as duas localidades. Essa distancia
nao ¢ a distancia em linha reta entre as localidades, ela ja considera o trajeto pelas

vias de circulagao.

Como o sistema é capaz de processar miltiplas rotas, deve-se conhecer os veiculos
disponiveis para serem utilizados. Esse dados sao armazenados na tabela de veiculos

(TVEIC), cujos campos sao:
e CODIGO: niimero inteiro utilizado como identificador tnico de cada veiculo.
e DESCRICAQ: breve descri¢ao sobre o veiculo.

e CAPACIDADE: capacidade do veiculo.

O parametros do AG sao configuraveis pelo usudrio e sao salvos na tabela de Parametros

(TPAR), que possui os seguintes campos:

e NOME: nome do parametro
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e TIPO: tipo do parametro. Para esse campo, convencionou-se 'I’ para parametros do

tipo inteiro, 'D’ para parametros do tipo decimal e "I’ para valores do tipo texto.
e VALOR: valor do parametro salvo como texto.

Na figura 3.4 tem-se o Diagrama de Entidade-Relacionamento(DER) do banco de dados

utilizado pelo sistema.

[1.11
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CODIGD Integer HN (FK) TVEIE
DESCRICAD Varchar 1007 NN cobiso Integer NN (Pl
LATITUDE  Double N DESCRICAD Varchanso)
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ENDERECO Warchand000)

| | TPAR

NOME Warchanzd) HH (PK)

|| TIFQ Varchar1l  HN

| | WALOR Warchan 100

A

TOIST
CODORIGEM Integer HN (FKD
CODDESTING Integer HN - (FK
DISTANCIA  [ouble

Figura 3.4: Diagrama de Entidade-Relacionamento do banco de dados

3.5 Implementacao do AG

Nesse trabalho nao implementou-se apenas um AG especifico para a resolucao do pro-
blema em questao e sim uma biblioteca ampla que pode ser reutilizada para a resolucao
de outros problemas. Foram implementados diversos tipos de cromossomos, operadores
genéticos, tipos de selecao etc.

A biblioteca foi desenvolvida na linguagem de programacao Java, utilizando-se o JDK
1.6.0_05. A implementagao foi feita utilizando-se o paradigma de orientacao a objetos
tornando a biblioteca portavel e extensivel.

O algoritmo de roteirizacao é a parte inteligente do sistema, nao possui nenhuma de-

pendéncia ou ligagao direta com a interface grafica e o banco de dados. Trata-se de um
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Algoritmo Genético Hibrido implementado utilizando-se partes da biblioteca de AGs para
a resolucao do TSP.

Foram utilizados cromossomos do tipo inteiro, onde cada gene é um ntimero inteiro tnico
representando uma localidade. O algoritmo oferece suporte a multiplas rotas a partir um
ponto central, que poderia ser, por exemplo, um centro de distribuicao de mercadorias.

Para que fosse possivel a geracao de multiplas rotas, foi necessario fazer uma adaptacao
na estrutura dos cromossomos. O centro de distribuicoes foi inserido no cromossomo n
vezes, onde n é o numero de rotas desejaveis, porém com identificadores diferentes, ou seja,
o AG trata como pontos distintos, mas na realidade é o mesmo ponto inserido mais de uma
vez.

A inicializacao do cromossomo ¢é feita com sequéncias validas aleatorias, representando
possiveis rotas.

O algoritmo permite a utilizagao de trés métodos de calculo para o custo de translado
entre os pontos. O primeiro considera que os pontos estao localizados sobre um plano

cartesiano. Assim, para os pontos P;(z1,y1) e P2(x9,ys), a distancia entre eles é dada pela

equagao [3.]]

dip = \/(1’2 - 301)2 - (y2 - y1)2 (3-1)

O segundo considera o Sistema de Coordenadas Geograficas. Um ponto pode ser lo-
calizado na superficie da Terra de acordo com o valor de duas coordenadas, a latitude e
a longitude. A latitude é a distancia ao Equador, em graus, ao longo do meridiano de
Greenwich. Essa distancia pode variar de 0 a 90° para Norte ou para Sul. A longitude
¢é a distancia, em graus, ao meridiano de Greenwich medida ao longo do Equador. Pode
variar de 0 a 180° para Leste ou Oeste. Na figura [3.5] a latitude é o valor do angulo ¢ e a
longitude o angulo \.

Assim, a distancia entre os pontos Pi(y1, A1) € Pa(p2, A2), é calculada pela equagao
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Figura 3.5: Coordenadas geogrdficas na esfera

dia = arccos(cos(Aa — A1)sen(90° — p2)sen(90° — ¢1) + cos(90° — ¢2)cos(90° — 1)) (3.2)

O terceiro método nao faz célculos de distancias. Ele utiliza uma matriz de custos do
translado entre as cidades. Com a utilizagao desse método podem-se considerar outros
fatores além da distancia para a determinacao do custo, deixando o algoritmo bastante
flexivel.

O operador de cruzamento utilizado foi o PMX, utilizando-se o método da roleta para
fazer a selegao. O operador de mutagao utilizado foi a Fzchange Mutation. Sendo tanto a
taxa de mutacao quanto a taxa de cruzamento configuraveis.

E possivel utilizar a substituicao direta ou o elitismo no AG. No caso da utilizacao do
elitismo, a quantidade de individuos que sobreviverao é configuravel.

O AG foi hibridizado com a técnica de busca local 2opt [22], melhorando assim sua
capacidade e seu desempenho. Essa técnica é particular para a resolucao do TSP, pois uma
determinada parcela das possiveis rotas sao analisadas e melhoradas através da inversao de
sub-rotas. No exemplo da figura os segmentos ab e cd visivelmente nao sdo uma boa
sub-rota. Para um humano isso é facil de ser concluido, mas o AG puro tem dificuldade

de tomar esse tipo de decisdo. Assim o operador 2opt substituiria essas rotas por ac e bd,
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pois ab + cd > ac + bd.

O operador 2opt percorre o cromossomo tomando pares seqiientes de genes e compara a
distancia percorrida total da rota original com a da rota com os dois genes invertidos. Se a
nova distancia percorrida for maior ou igual a original, o cromossomo original é mantido e
avaliam-se os préximos pares. Caso a nova distancia seja menor, o cromossomo é alterado
e a avaliagao recomeca. O cromossomo ¢ analisado até que nao seja mais possivel fazer

mais melhorias na rota.
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Figura 3.6: Fxemplo do operador 2opt

3.6 Implementacao da Aplicacao web

Optou-se por implementar o sistema de roteirizacao como uma aplicacao web ao invés

de um aplicativo desktop, devido a diversos motivos:

e Atualmente a web com todos seus recursos consolidou-se como uma plataforma de de-
senvolvimento de aplicagoes e servigos e nao mais simplesmente como uma provedora

de conteudo e péaginas estaticas.

e Multi-usuarios. Cada usuério deve ser capaz de acessé-la mesmo estando fora de seu
local de trabalho e sem a necessidade de instalar nenhum recurso adicional, tendo em
vista que os principais sistemas operacionais ja trazem por padrao pelo menos um

browser instalado.
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e Multi-plataforma. Ela deve ser capaz de ser executada em qualquer plataforma que

o usuario esteja trabalhando.

e Facilidade da utilizacao do Google Maps API. Com a API de mapas do Google é

muito facil embutir um mapa até mesmo em um simples website.

e A parte inteligente do sistema fica centralizada em um servidor, que geralmente é

uma maquina bem mais potente que uma estacao de trabalho.

A aplicagdo web foi implementada utilizando-se o GWT 1.5.2 e JDK 1.6.0_05. Ela é
capaz de tracar rotas reais sobre o mapa considerando rodovias, avenidas e ruas, inclusive
o sentido de circulacao do trafego.

Para a utilizacao da aplicagao, primeiramente é necessario que sejam cadastradas as
localidades por onde serao tracadas as rotas. As localidades podem ser qualquer ponto
na superficie terrestre, como por exemplo, pontos de uma cidade, cidades em um pais etc.
Sao cadastradas as informagoes mostradas na figura [3.7, mas somente o valor da latitude

e longitude sao utilizadas para a roteirizacgao.

T Custadii

- Parpiral |1 fin Cankeal -18 017409
Editar Localidade * o7
Descricdo: |Ag. Central {B57
Latitude:  |-18.91749 =
Longitude: |-45.251007 1269
J dor, Getnulio Vargas 299, Martins, 555
Enderego: Uperlandia, 35400-259, Brasil by
1351
i 797

24 [ ok ] [ Cancelar
— orrem GLE Induerns —1E B 17z

Figura 3.7: Cadastro de localidade
Caso as coordenadas da localidade que estd sendo cadastrada nao sejam conhecidas,
a aplicacao consegue determind-las bastando para isso fornecer alguma informacao como

endereco, nome da cidade, nome do pais etc, como esta exemplificado na figura Além

disso, ao fazer uma busca da localidade, ela é automaticamente indicada no mapa.
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Figura 3.8: Ezemplo de busca das coordenadas de localidade
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Para a utilizacao de multiplas rotas, deve-se selecionar uma das localidades cadastradas
para ser o centro de distribuicao.

Deve-se cadastrar os veiculos que estarao disponiveis para percorrer as rotas. Porém,
ao gerar uma rota, pode ocorrer de nem todos os veiculos serem utilizados, pois o algoritmo
decide qual o nimero de veiculos utilizados sera mais vantajoso, considerando-se critérios
como distancia percorrida e tempo.

Os parametros do AG sao configuraveis diretamente pela aplicacao web na aba “Con-

figuragoes”. Sao eles:

e numero de individuos;

nimero de geragoes;

probabilidade de cruzamento;

probabilidade de mutacao;

taxa de elitismo.

Apos cadastradas as localidades e os veiculos e configurados os parametros do AG, o
sistema esta pronto para fazer a geracao das rotas. Para isso, basta selecionar a aba “Ro-
tas” e clicar no botao “Executar”. Serd enviada um requisicao de roteirizacao ao servidor.
O servidor fara consultas no banco de dados para obter as informagoes necessarias a exe-
cucao do algoritmo. Ele fard também requisicoes aos servigos do Google Maps para obter
informagoes de trajetérias. De posse dos dados necessarios, ele fard a execugao do AG e
retornara as informacgoes da trajetéria encontrada visualmente, tragada sobre o mapa e
também uma lista, descrevendo detalhadamente o trajeto.

O mapa é completamente interativo, permitindo ao usuario que o movimente livremente
e aplique mais ou menos zoom de acordo com sua necessidade. As localidades que fazem
parte da rota sao apontadas por marcadores. Ao clicar sobre o marcador, serao exibidas
informacoes sobre a localidade. A rota a ser percorrida pelo veiculo é tracada sobre o mapa

exatamente como deve ser percorrida, considerando o sentido de circulagao das vias.
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Além do mapa sera exibida uma lista com as localidades, duas a duas, na ordem em
que deverao ser visitadas. Para cada item da lista, serd apresentada a distancia entre
as localidades. Essa distancia nao ¢ a distancia linear, e sim a distancia real que sera
percorrida, ja levando-se em conta as vias de circulagao. E apresentado também o tempo
aproximado que o veiculo levara para percorrer cada parte do trajeto. Esse tempo é
estimado considerado-se a velocidade maxima de circulacao de acordo com o tipo de via
(rua, avenida, rodovia).

Um exemplo de como as rotas sdo apresentas pelo sistema, pode ser visto na figura[3.9]
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Figura 3.9: Exemplo de rota gerada
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Capitulo 4

Testes e Resultados

4.1 Introducao

Apoés a implementagao ter sido concluida foram realizados varios testes com a finalidade
de comprovar a eficiencia do AG implementado. Foram realizados também testes com a
interface grafica com o objetivo de verificar suas funcionalidades e seu grau de facilidade
de uso. Realizou-se testes variando-se o nimero e disposicao de localidades, nimero de
veiculos disponiveis e parametros do AG.

Neste capitulo, serao mostrados dois testes realizados. O primeiro tem como objetivo
comprovar o desempenho do AG puro, calculando-se uma rota sobre o plano cartesiano.
No segundo, pretende-se demonstrar a eficiéncia do sistema como um todo utilizando-se

como exemplo um problema real.

4.2 Teste do AG

Nesse teste foram dispostos 20 pontos em um plano cartesiano, cujas coordenadas estao
na tabela [£.I] Para o cdlculo do custo do deslocamento entre dois pontos utilizou-se a
distancia euclidiana.

O AG foi executado com os seguintes parametros:
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Tabela 4.1: Coordenadas no plano cartesiano
Ponto | x y
290 | 20
213 | 25
153 | 48
93 | T4
62 | 128
58 | 219
117 | 289
180 | 319
259 | 344
336 | 280
413 | 305
470 | 272
496 | 212
341 | 166
457 | 121
445 | 91
402 | 50
298 | 97
367 | 36
333 | 27

HR DO JOZECRE R —DQHEHOQw >
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Numero de individuos: 20

Geragoes: 50

Probabilidade de cruzamento: 60%

Probabilidade de mutacao: 5%

Taxa de elitismo: 10%

Figura 4.1: Rota gerada pelo AG

Analisando-se a figura pode-se comprovar que o AG encontrou uma boa solugao,
pois como a maioria dos pontos estao dispostos em uma configuracao aproximadamente
circular era de se esperar que a rota otima percorresse a circunferéncia. Além disso, mesmo
com a presenca de pontos que fogem ao padrao de uma circunferéncia, nota-se que nao
obteve-se trajetorias se cruzando. Apesar de terem sido executadas 50 geragoes, o AG
convergiu logo apds a 26* geracao, como pode ser comprovado pelo gréfico [£.2] que ilustra

a evolucao da populacao ao longo das geragoes.
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Figura 4.2: Grdfico de Desempenho do AG

4.3 Teste do Sistema

Para demonstrar como um problema complexo pode ser facilmente resolvido pelo sis-
tema desenvolvido e a forma como as rotas sao apresentadas, tomou-se como exemplo o
seguinte problema:

“Sejam as 10 ageéncias dos Correios da cidade de Uberlandia listadas na tabela
Supondo que as cartas e encomendas que sejam postadas em cada uma delas devam ser
enviadas até a agéncia central. Supondo que existam 2 furgoes que partirao da ageéncia
central, farao a coleta e retornarao ao ponto de partida, qual seria a melhor rota a ser
percorrida por cada um dos veiculos?”

Aparentemente parece um problema simples, uma vez que, pensando no problema do
TSP, tem-se apenas 10 pontos para serem percorridos. Mas esse problema é bem mais
complexo do que parece, pois como os pontos correspondem a localidades em uma cidade
que serao visitados por veiculos, deve-se considerar as regras de circulagao no transito,
entao, dificilmente a distancia entre dois pontos quaisquer A e B serd a mesma que a

distancia entre B e A. Além disso, provavelmente existirao 2 sub-rotas, aumentando ainda
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Tabela 4.2: Agéncias dos Correios

Agéncia Latitude | Longitude Endereco
Ag. Central -18,917449 | -48,281007 | Av. Getulio Vargas, 299
Ag. Roosevelt -18,899227 | -48,282977 | Av. Joao Bernardes de Souza, 461
Ag. Sérgio Pacheco -18,899227 | -48,277031 | R. Cipriano Del Favero, 931
Ag. Luizote de Freitas | -18,917554 | -48,328647 | R. Sebastiao Vieira da Mota, 43
Correio Rodoviaria -18,906269 | -48,285021 | Praca da Biblia
Correio Santa Monica | -18,914555 | -48,257459 | Av. Belarmino Cotta Pacheco, 85
Ag. Martins -18,908211 | -48,280507 | R. Rivalino Pereira, 846
Correios Tabajaras -18,926351 | -48,287042 | Av. Afranio Rodrigues da Cunha, 50
Correios Vila Osvaldo | -18,913797 | -48,281424 | Av. Vasconcelos Costa, 552
Correio ACF Industrial | -18,880172 | -48,266755 | Av. Comendador Alexandrino Garcia

mais o nimero de solucoes possiveis.

O AG foi executado com os seguintes parametros:

Numero de individuos: 100

o Geracoes: 100

Probabilidade de mutacao: 5%

Taxa de elitismo: 10%

Probabilidade de cruzamento: 65%

Como resultado obteve-se para o veiculo 1, a rota apresentada na figura [4.3] e para o

veiculo 2, a rota da figura [4.4] O sistema também apresentou a descrigdo detalhada da

rota apresentada a seguir.

O veiculo 1 deve percorrer a seguinte rota:
de Av. Getulio Vargas, 299 - Martins, Uberlandia - MG, 38400-299, BRA a Av. Joao
Bernardes de Souza, 461 - Pres. Roosevelt, Uberlandia - MG, 38401-016, BR 3,5 km (aprox.

11 minutos)

1. Siga na dire¢gao nordeste na Av. Getulio Vargas em dire¢cao a R. Machado de Assis

ir 0,3 km
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2. Continue na R. Arlindo Teixeira ir 0,2 km

3. Vire a direita na Av. Vasconcelos Costa ir 0,4 km

4. Vire a esquerda na Av. Joao Pessoa ir 1,2 km

5. Vire a direita na Av. Cesério Crosara ir 0,3 km

6. Faca um retorno na R. Alberto Marques ir 0,3 km

7. Vire a direita na Av. Joao Bernardes de Souza ir 0,6 km

8. Faca um retorno na R. A O destino estara a direita ir 0,2 km

9. Chegar em: Av. Joao Bernardes de Souza, 461 - Pres. Roosevelt, Uberlandia - MG,
38401-016, BRA

de Av. Joao Bernardes de Souza, 461 - Pres. Roosevelt, Uberlandia - MG, 38401-016,
BRA a R. Cipriano Del Favero, 931 - Martins, Uberlandia - MG, 38400-106, BRA 3,5 km

(aprox. 10 minutos)

1. Siga na direcao sudeste na Av. Joao Bernardes de Souza em diregao a R. Joao Justino

Fernandes ir 0,4 km
2. Vire a direita na Av. Cesério Crosara ir 0,8 km
3. Faga um retorno na R. Carlos Vilela Marquez ir 0,9 km
4. Vire a direita na Av. Joao Pessoa ir 1,3 km
5. Vire a direita na R. Cipriano Del Favero O destino estara a direita ir 90 m

6. Chegar em: R. Cipriano Del Favero, 931 - Martins, Uberlandia - MG, 38400-106,
BRA

de R. Cipriano Del Favero, 931 - Martins, Uberlandia - MG, 38400-106, BRA a R.
Sebastiao Vieira da Mota, 43 - Luizote de Freitas, Uberlandia - MG, 38414-352, BRA 7.1

km (aprox. 14 minutos)
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1. Siga na direcao nordeste na R. Cipriano Del Favero em direcao a R. Ricardo Felice

ir 41 m
2. Vire a esquerda na R. Ricardo Felice ir 0,1 km
3. Vire a esquerda na Av. Vasconcelos Costa ir 2,7 km
4. Vire a direita na Av. Geraldo Mota Batista ir 0,3 km
5. Vire a esquerda na Av. Brg. Sampaio ir 0,5 km
6. Vire a direita na Av. Asp. Mega ir 1,8 km
7. Na rotatoria, pegue a 3* saida para a Av. José Fonseca E Silva ir 1,5 km
8. Vire a esquerda na R. Genarino Cazabono ir 0,1 km

9. Curva acentuada a direita na R. Sebastiao Vieira da Mota O destino estara a esquerda

ir 40 m

10. Chegar em: R. Sebastiao Vieira da Mota, 43 - Luizote de Freitas, Uberlandia - MG,
38414-352, BRA

de R. Sebastiao Vieira da Mota, 43 - Luizote de Freitas, Uberlandia - MG, 38414-352,
BRA a Praga da Biblia - Uberlandia - MG, Brasil 5,8 km (aprox. 9 minutos)

1. Siga na diregao oeste na R. Sebastiao Vieira da Mota em direcao a Av. José Fonseca

E Silva ir 0,1 km
2. Vire a direita na Av. José Fonseca E Silva Passe por 1 rotatoria ir 1,9 km
3. Vire a direita na Av. Rubi ir 0,4 km
4. Vire a esquerda na Av. Platina ir 0,2 km
5. Vire a direita para pegar a Av. Juscelino Kubitscheck ir 0,9 km
6. Curva suave a direita na BR-365 ir 1,3 km
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7.

8.

9.

10.

Continue na Av. Profa. Minervina Candida de Oliveira ir 0,9 km
Vire a direita na R. Rodrigues da Cunha ir 0,1 km
Vire a esquerda na R. Indianépolis ir 0,2 km

Chegar em: Praca da Biblia - Uberlandia - MG, Brasil

de Praca da Biblia - Uberlandia - MG, Brasil a Av. Belarmino Cotta Pacheco, 85 -
Santa Monica, Uberlandia - MG, 38408-168, BRA 4,8 km (aprox. 12 minutos)

1

10.

11.

Siga na diregao leste na R. Indianépolis em direcao a R. Vieira Gongalves ir 0,1 km

. Vire a direita na R. Vieira Gongalves ir 0,2 km
. Vire a esquerda na Av. Estrela do Sul ir 0,5 km
. Vire a direita na Av. Joao Pessoa ir 1,1 km

. Vire a esquerda na Av. Afonso Pena ir 0,1 km

. Vire & direita em direcdo & Av. Jodo Naves de Avila ir 0,2 km

Curva suave a esquerda na Av. Joao Naves de Avila ir 2,1 km

Na rotatéria, pegue a 4* saida para a rampa de acesso a Av. Joao Naves de Avila ir

0,1 km

. Vire a esquerda na Av. Joao Naves de Avila ir 0,2 km

Sair na Av. Belarmino Cotta Pacheco O destino estara a esquerda ir 0,1 km

Chegar em: Av. Belarmino Cotta Pacheco, 85 - Santa Monica, Uberlandia - MG,
38408-168, BRA

de Av. Belarmino Cotta Pacheco, 85 - Santa Monica, Uberlandia - MG, 38408-168,
BRA a Av. Getilio Vargas, 299 - Martins, Uberlandia - MG, 38400-299, BRA 3,6 km

(aprox. 6 minutos)

49



1. Siga na dire¢ao oeste na Av. Belarmino Cotta Pacheco ir 78 m

2. Pegue a rampa de acesso a Av. Joao Naves de Avila ir 55 m

3. Vire & direita na Av. Jodo Naves de Avila ir 2,1 km

4. Continue na Av. Belo Horizonte ir 0,3 km

5. Vire a esquerda na Av. Joao Pinheiro ir 0,8 km

6. Vire a direita na R. Duque de Caxias ir 0,2 km

7. Vire a direita na Av. Getulio Vargas O destino estara a direita ir 65 m

8. Chegar em: Av. Getulio Vargas, 299 - Martins, Uberlandia - MG, 38400-299, BRA

O veiculo 2 deve percorrer a rota a seguir:
de Av. Getilio Vargas, 299 - Martins, Uberlandia - MG, 38400-299, BRA a Av. Joao
Bernardes de Souza, 461 - Pres. Roosevelt, Uberlandia - MG, 38401-016, BRA 3.5 km

(aprox. 11 minutos)

1. Siga na diregao nordeste na Av. Gettlio Vargas em direcao a R. Machado de Assis

ir 0,3 km
2. Continue na R. Arlindo Teixeira ir 0,2 km
3. Vire a direita na Av. Vasconcelos Costa ir 0,4 km
4. Vire a esquerda na Av. Joao Pessoa ir 1,2 km
5. Vire a direita na Av. Cesério Crosara ir 0,3 km
6. Faca um retorno na R. Alberto Marques ir 0,3 km
7. Vire a direita na Av. Joao Bernardes de Souza ir 0,6 km

8. Faga um retorno na R. A O destino estard a direita ir 0,2 km
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9. Chegar em: Av. Joao Bernardes de Souza, 461 - Pres. Roosevelt, Uberlandia - MG,
38401-016, BRA

de Av. Joao Bernardes de Souza, 461 - Pres. Roosevelt, Uberlandia - MG, 38401-016,
BRA a R. Cipriano Del Favero, 931 - Martins, Uberlandia - MG, 38400-106, BRA 3,5 km

(aprox. 10 minutos)

1. Siga na diregao sudeste na Av. Joao Bernardes de Souza em dire¢ao a R. Joao Justino

Fernandes ir 0,4 km
2. Vire a direita na Av. Cesario Crosara ir 0,8 km
3. Faga um retorno na R. Carlos Vilela Marquez ir 0,9 km
4. Vire a direita na Av. Joao Pessoa ir 1,3 km
5. Vire a direita na R. Cipriano Del Favero O destino estara a direita ir 90 m

6. Chegar em: R. Cipriano Del Favero, 931 - Martins, Uberlandia - MG, 38400-106,
BRA

de R. Cipriano Del Favero, 931 - Martins, Uberlandia - MG, 38400-106, BRA a R.
Sebastiao Vieira da Mota, 43 - Luizote de Freitas, Uberlandia - MG, 38414-352, BRA 7.1

km (aprox. 14 minutos)

1. Siga na dire¢ao nordeste na R. Cipriano Del Favero em direcao a R. Ricardo Felice

ir 41 m
2. Vire a esquerda na R. Ricardo Felice ir 0,1 km
3. Vire a esquerda na Av. Vasconcelos Costa ir 2,7 km
4. Vire a direita na Av. Geraldo Mota Batista ir 0,3 km
5. Vire a esquerda na Av. Brg. Sampaio ir 0,5 km

6. Vire a direita na Av. Asp. Mega ir 1,8 km
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7. Na rotatoria, pegue a 3* saida para a Av. José Fonseca E Silva ir 1,5 km
8. Vire a esquerda na R. Genarino Cazabono ir 0,1 km

9. Curva acentuada a direita na R. Sebastiao Vieira da Mota O destino estard a esquerda

ir 40 m

10. Chegar em: R. Sebastiao Vieira da Mota, 43 - Luizote de Freitas, Uberlandia - MG,
38414-352, BRA

de R. Sebastiao Vieira da Mota, 43 - Luizote de Freitas, Uberlandia - MG, 38414-352,
BRA a Av. Getilio Vargas, 299 - Martins, Uberlandia - MG, 38400-299, BRA 7,0 km

(aprox. 12 minutos)

1. Siga na diregao oeste na R. Sebastiao Vieira da Mota em direcao a Av. José Fonseca

E Silva ir 0,1 km
2. Vire a direita na Av. José Fonseca E Silva ir 1,5 km
3. Na rotatoria, pegue a 1* saida para a Av. Asp. Mega ir 2,3 km
4. Vire a esquerda na Av. Imbaibas ir 9 m
5. Vire a direita na Av. Asp. Mega ir 0,4 km
6. Vire a direita em diregao a Av. Getilio Vargas ir 0,1 km
7. Vire a esquerda na Av. Getulio Vargas O destino estara a direita ir 2,6 km
8. Chegar em: Av. Getulio Vargas, 299 - Martins, Uberlandia - MG, 38400-299, BRA

Apesar de ser um pouco mais complexo de fazer a andlise do resultado obtido nesse
teste do que no teste anterior, pode-se considerar que obteve-se rotas satisfatérias. Através
dos mapas pode-se observar que foram considerados as regras de circulacao das vias, como
vias de mao unica e retornos. Nota-se também que o sistema deu preferéncia por utilizar

vias cuja velocidade de circulagao pode ser maior, como ¢ caso das avenidas.
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Figura 4.3: Rota gerada para o veiculo 1
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Figura 4.4: Rota gerada para o veiculo 2
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4.4 Consideracoes

O tempo de execucao do sistema é determinado por dois fatores: desempenho do AG e
tempo de resposta dos servigos do GoogleMaps. Na execugao do primeiro teste, utilizando-
se um processador Intel Core 2 Duo de 1.83 GHz e 2GB de meméria DDR2, foram gastos
63 ms. Ao executar novamente o AG com os mesmos parametros, o tempo de execucao caiu
para 42 ms, devido a caracteristica de otimizacao presente na JVM. O tempo de execucao
nao é um parametro adequado para a avaliacao do sistema, uma vez que ele depende de
requisicoes feitas a servigos de terceiros, como ¢é o caso do GoogleMaps, cujo tempo de
execucgao ¢ imprevisivel pois é afetado por vérios fatores como velocidade da rede, tempo
de processamento do servico, timeout, etc. Isso faz com que o tempo de execugao seja
bastante varidvel. Assim, o gargalo do sistema estara na comunica¢ao com o GoogleMaps
e nao na execugao do AG.

Um fator que pode degradar um pouco o tempo de execugao do AG propriamente dito,
¢ o numero de pontos para a rota. A medida que o numero de pontos aumenta tem-se
mais calculos de distancias para serem realizados e mais genes nos cromossomos, o que
demandara uma maior esforco computacional. Esse mesmo raciocinio aplica-se as rotas
multiplas, pois para cada veiculo, tem-se mais um gene no cromossomo.

A hibridizagao com a técnica 2opt mostrou-se eficiente para resolugao do TSP. Com
essa técnica o algoritmo é capaz de promover uma melhoria nas solucgoes ja encontradas, de
modo a convergir mais rapidamente. Além disso, tem-se uma diminui¢do no aparecimento

de solugoes onde os caminhos se cruzam, nos casos em que essa situacao pode ser evitada.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes

Varios trabalhos existentes ja comprovaram que a utilizagao dos Algoritmos Genéticos
sao eficientes na resolucao de problemas de natureza combinatorial. Mais especificamente
os problemas baseados no problema Caixeiro Viajante, ja demonstrado como um problema
de dificil resolucao. Porém, a maioria dos trabalhos estudados fazem apenas abordagens
tedricas e nao propoem solugoes aplicaveis em problemas reais.

Apesar da utilizagao dos AGs na resolugao do TSP ser um assunto bastante abun-
dante na literatura, esse trabalho abordou uma nova tendéncia no campo de estudo das
Metaheuristicas, a hibridizagao de diferentes técnicas. O AG implementado explorou a
combinacao do AG com a técnica de busca local 2opt. Além de diminuir o tempo de con-
vergéncia do algoritmo, essa hibridizagao deixou o algoritmo resultante mais eficiente na
determinacao de rotas. Além disso, gracas a flexibilidade dos AGs, pode-se inserir novas
restricoes para o problema alterando-se somente a funcao de aptidao sem comprometer o
funcionamento geral do algoritmo.

No caso de trabalhos que abordam o problema da roteirizacao de veiculos, observa-
se que na grande maioria dos trabalhos sao desenvolvidos prototipos que consideram as

localidades como sendo pontos em um plano cartesiano, o custo de deslocamento entre
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as localidades, como sendo a distancia euclidiana entre elas e as rotas sao tracadas em
linha reta ligando os pontos. Sabe-se que essa modelagem adotada nao aplica-se bem a
problemas reais devido a geometria terrestre, as barreiras fisicas impostas pelo relevo e
pelas vias de circulagao.

A web vem se consolidando como uma plataforma de desenvolvimento de sistemas e nao
mais somente como uma agregadora de conteido ou um canal de comunicacao. Gragas a
utilizacao dos recursos da web 2.0, esse trabalho conseguiu desenvolver um protétipo com
caracteristicas tipicas de softwares comerciais de roteirizagao. A capacidade de manipular
coordenadas geograficas, plotar rotas sobre mapas reais e iterativos e gerar rotas sobre as
vias de circulagao dos veiculos traz o diferencial entre esse trabalho e os demais trabalhos
estudados.

As tecnologias de desenvolvimento utilizadas mostraram-se satisfatorias aos propésitos
desse trabalho. A linguagem de programacao Java apossui alto desempenho e facilidade de
implementacgao para aplicagoes que exijam manipulacao de banco de dados e do protocolo
HTTP. Além disso, ela conta com ferramentas como a IDE Eclipse que agilizam bastante a
etapa de desenvolvimento. O framework GW'T, também mostrou-se bastante eficiente e 4gil
para a implementacao da parte visual do protétipo, pois foi possivel obter funcionalidades
tipicas de uma aplicacao AJAX sem estar sujeito ao baixo rendimento e problemas de
incompatibilidade com browsers ocasionados pelo desenvolvimento em HTML e JavaScrit
puros. O protétipo nao exigiu muitos recursos do banco de dados, pois lida com poucas
tabelas, assim nao foi explorado todo o potencial do MySQL, mas é um excelente banco
de dados, e, atualmente o mais utilizado para aplicacoes web. Os servicos disponibilizados
pela API do Google Maps foram a pega chave para que fosse alcancado um dos principais
objetivos desse trabalho, que era processar coordenadas geogréficas de localidades e plotar
rotas reais sobre o mapa. E importante frisar que todas essas tecnologias utilizadas estao
disponiveis para serem utilizadas como software livre.

Assim, esse trabalho foi capaz de unir dois mundos, que muitas vezes mostram-se bem
distantes. Um deles é o mundo académico com suas fundamentacoes tedricas e suas técnicas

capazes de serem aplicadas a resolucao de inimeros problemas. O outro é o desenvolvi-
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mento de software com suas tecnologias e ferramentas computacionais que atualmente estao

presente em todos os segmentos da sociedade para facilitar a vida humana.

5.2 Publicacoes

e Utilizagcao de Algoritmos Genéticos Hibridos e Web 2.0 no Desenvolvi-
mento de um Sistema de Roteirizacao de Veiculos
Rodrigo César de Oliveira
Keigi Yamanaka

Artigo submetido a Revista de Informatica Tedrica e Aplicada - RITA

5.3 Trabalhos Futuros

Apoés a implementacao de mais funcionalidades e de ser feita uma documentacao, as
rotinas do AG, serao disponibilizadas Google Code, através do link
hitp://code.google.com /p/locusgat, sob forma de uma biblioteca para desenvolvimento de
AG para ser utilizada e melhorada por outros desenvolvedores.

Pretende-se melhorar o desempenho e a eficiéncia do algoritmo de geragao com a hi-
bridizacao de outras técnicas de busca. Deve-se também acrescentar mais restricoes ao
sistema de roteirizagao, para que seja capaz de tratar outros problemas encontrados no
processo, como tempo de transbordo de carga e capacidade fisica dos veiculos e funcionali-
dades adicionais como otimizagao da montagem da carga nos veiculos e gerenciamento de
armazéns.

O protétipo desenvolvido pode ser complementado com mais funcionalidades e trans-
formado em um sistema completo de roteirizacao de veiculos. Ele pode também ser incor-
porado a um Sistema Integrado de Gestao Empresarial, que ficaria responsavel por todas
as etapas das negociacoes e gerenciamento dos clientes e complementaria o processo de
venda com a entrega dos pedidos.

Apresentou-se o prototipo a uma empresa que desenvolve sistemas e presta consultoria
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na area de Gestao de Negocios. Ela demostrou bastante interesse em melhorar o protétipo

e integra-lo aos seus produtos.
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