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Resumo

Cada vez mais os Problemas de Coleta e Entrega tém atraido o interesse
de pesquisadores interessados no desenvolvimento de novos métodos para
solucdo dcs problemas em questdo. Este trabalho tem por objetivo especificar
um método que sga eficiente para aresolucdo de Problemas Dindmicos da

Coleta e Entrega.

Abstract

Pickup and Delivery Problems has gat atraction of the communinty international
on the development of new methods for this kind of problem. This paper has the
objective to development a method to esolve the Dynamic Pickup an Ddivery

Problems.
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1. Introducao

Atualmente é de fécil percepcdo que competitividade é a paavra de
ordem utilizada pela maioria das empresas, geralmente motivadas pda
concorréncia existente no mercado. E notdrio que cada vez mais o mercado
consumidor expande-se, mas nem por isso esta se tornando menos exigente.
Diante destes fatos 0 universo empresarial € cadavez exigido, sendo dorigado a
oferecer e redizar servigos cada mais rapidos, com boa qualidade e ©om precos
competitivos para poder sobreviver em condicdes dignas no cenario econbmico
atual.

A partir das constatactes referenciadas, nota-se que a administracio e
uma empresa deve @da vez mais & dindmica, adaptando-se rapidamente a
novas situacbes e buscar formas de melhorar 0 desempenho das empresas,
utili zando as mais diversas formas disponiveis para se atingir os objetivos.

Uma destas formas vem tendo um grande destaque atualmente, a
logistica. Segundo [JANO1] a logistica objetiva fazer provisdes e/ou servicos a
pontos de consumo, a partir de pontos de suprimento. Um sistema logistico
completo deve ser capaz de ontrolar 0 processo de obtencdo, estoque e
distribuicdo de produtos sobre uma rede de demanda. JA sobre o conceito de
[DASB5] alogistica édefinida como projeto e a operacdo dos dstemas fisicos,
administrativo e de comunicacdo necessarios para permitir que as mercadorias
superem obstéculos de tempo e egpago. O projeto toma decisdes de longo prazo
gue englobam a aquisicéo de frota e afacilidade de locdizacé®, j& aparte de
operacéo é responsavel pelas atividades de arto praz, como carregamento e

roteamento de veiculos e gerenciamento de estoque.



Percebe-se entdo aimportancia dalogisticana organizacdo das empresa
devido a ela tratar diversos fatores que geram fortes impactos econdémicos nas
organizacdes. Porém neste trabalho serd abordada a parte refeente ao transporte.

Varios exemplos podem ser vistos em nosso dia a dia sem que possamos
imaginar a complexidade dos estudos que gparecem embutidos nestes rvicos,
exemplos como coleta de lixo, roteamento de énibus escolares, distribuico de
jornais, controle de trafego dentre outros.

No processo de @nstrucdo de sistemas de roteamento, existem pontos
gue devem ser estudados com bastante atencdo, para que possam ser tomadas
decisdes baseadas nestes pontos, considerando ainda que estas decisdes tém a
capacidade de produzirem fortes impactos sobre as atividades de organizacd®
das empresas. Decisbes como:

 NUmero derotas;

» Formadecontratacd® de néode-obra;

* Regimesde trabalho;

» Localizacdo de entros de operacdes, garagens e entros de
manutencao.

Diante destas dificuldades, € necessério elaborar planos eficientes de
coleta e entrega capazes de atender as especificagdes requeridas pelo servico de
transporte. Deste ponto surge entdo a classe de problemas, geralmente de dificil
solucdo chamado de problema geral da wleta e entrega. Esta classe de
problemas considera alguns elementos importantes.

» Areadetrabalho dafrota;

» O tamanho dafrotadisponivd;

» Regras que definirdo a forma de alocacéo dacarga afrota, como
tempo de entrega, prioridade da carga etipo de caga.

Depois dos e ementos fundamentais da entrada terem sido devidamente

organizadaos, ocorre a fase do roteamento dos veiculos de forma que wnduza a



minimizacdo do custo da aividade. Os custos podem ser reduzidos em funcéo de

alguns parémetros segund [JANO1]:

Prazos de entrega (servicos de emergéncia, produtos pereciveis,
etc);

Caminhos a percorrer (combustivel, manutencdo, tempo de
Ooperagao);

Emprego de méo-de-obra;

NUmero de veiculos;

Intervalos de trabalho (evitando engarrafamentos, taxa de
estadonamento);

Carregamento  (otimizando a redlacd® caga/rotalmeio de
transporte);

Alocacdo meio de trangporte vezes tarefa (otimizando a relacdo
carga/rota/meio detransporte);

Politicas para aendimento da demanda dos clientes, demanda
essa, normalmente de natureza estocastica e nem sempre
imediatamente econdmica Nesse @so, o “valor do cliente” é
uma varidvel composta que inclui desde a perda do cliente e o
conseqgliente avanco da @ncorréncia, até adificuldade de sua
futura recuperacao.

Politicas de @mntrole de estoque einvestimento em instalagbes e
meios diversos (compra ou aluguel de veiculos, esquema de

manutencao e disponibilidade da frota, etc).

Motivado pela grande notoriedade que este tema asumiu nos Ultimos

anos, meu interesse sobre logistica e otimizacdo, é que surgiu a idéia de se

desenvolver este projeto.

O aobjetivo deste trabalho é propor e avaliar 0 método proposto através

da implementacdo do algoritmo. Destes objetivos citados, este trabalho



conseguiu atingir a parte reladonada a proposicdo do método, mas porém aparte

da avaliacd do método ndo foi concluida devido a ndo uilizacdo de uma base

de testes para conparagdo entre os resultados.

A estrutura do trabalho consiste é organizada da seguinte forma:

Introducdo sobre o tema;

Passagem sobre o referencial tedrico utili zado;

Proposicdo do modelo para solucdo dos Problemas
Dinamicos de Coleta eEntrega;

Explicacdo de alguns resultados

Discussdo

Conclusdo



2. Referencial Tedrico

2.1. Problema Geral da Coleta e Entrega

No Problema Geral de Coleta e Entrega (General Pickup and Delivery
Problem - GPDP) o objetivo é construir um conjunto de rotas ordenando os
pontos de demanda, de forma a satisfaze as necessidades existentes para a
realizacdo do transporte das cargas em questéo. Para arealizacdo do transporte
uma frota de veiculos est4 adisposicdo para transitar nas rotas determinadas.
Cada veiculo tem uma cgpacidade de @arga propria, um locd de partida e um
locd de destino. Ja por sua vez, cada cargaa = trangortada possu um volume
especifico, um locd onde deve ser coletada (origem) e um locd onde deve ser
descaregada (destino). Cada carregamento tem que ser transportado pa um
Gnico veiculo desde £u @njunto deorigens at o conjunto dedestinos.

O Problema Geral de Coleta e Entrega (GPDP) pode ser configurado de
forma atratar de vérios problemas pr&icos de mleta e atrega, por exemplo,
casos onde as encomendas tém vérias origens diferentes, mas possuem um
destino comum, ou casos onde aorigem € Unica mas os destinos das cargas sao
diferentes, ou ainda casos que envolvem tempored.

Varios problemas de coleta e entrega envolvem situacdes onde as
requisicdes de trangporte ficam disponiveis em tempo red e devem ser
imediatamente @nsideradas pelo problema. Conseqlentemente, o conjunto de
rotas deve ser reformulado para atender as novas requisicdes de transporte. E
importante observar que no tempo da reformulacdo das rotas os veiculos estao
percorrendo as rotas, deixando a no¢do de deposito vaga. Por estes motivos é

importante 0 estudo dos modelos dinamicos deste problema.



Alguns problemas de roteamento so casos epeciais do Problema Geral

da Coleta e Entrega e ja foram bastante estudados, destacandese o Problema da

Coleta e Entrega e o Problema do Roteamento de Veiculos.

Problema do Roteamento de Vetulos (Vehicle Routing Problem - VRP):
no problema de roteamento de veiculos mais comum, em um deposito
central utilizaase um nimero qualquer de veiculos, que possuem
capacidade heterogénea, para atender uma certa demanda de
encomendas que devem ser levadas a determinados clientes. Os trechos
entre os clientes possuem custos associados e 0 objetivo da resolugéo
deste problema é aender a todos os consumidores atingindo un custo
minimo.

Problema de Coleta e Entrega (Pickup and Delivery Problem - PDP): o
problema da coleta e entrega possui basicamente as mesmas
caracteristicas do Problema de Roteanento de Veiculos, mas no caso
deste problema ndo existe um deposito central. Pelo fato das coletas e
das entregas das mercadorias ocorrerem em uma Unica viagem aparece a

necessidade de se criar mode os dindmicosparao problema.

2.1.1. Formulacdodo Problema

Considerando N o conjunto de encomendas para serem transportadas.

Para cada encomenda requerida i 0N, a carga de tamanho a UON tem que ser

transportada de um conjunto de origens Ni* para um conjunto de destinos N

Cada cargapode & subdivididacomo se segue:

O = 3 jon @ =-3 jon @

Os valores positivos representam as coletas e 0s hegativos representam as

entregas. Definindo N ™ :=U 5 N™ como o conjunto de todas as origens



eN = UiDN N como o conunto de todos os degtinos. Sendo
V:=N"0ON".

Agora, sendo M o conjunto de veiculos, cada veiculo kOM tem uma
capacidade de @rga Q, ON, um locd de partida k™ e o local de destino k™.
Definese M™*:={k" |[kKOM} como o conjunto de locas de partida e
M~ :={k” |kKOM} como o conunto de portos de degada. Entdo
W=M*"OM".

Para todo i, jOV OW vamos considerar di,j como a distancia de

viagem, t; ; como otempo ceviageme ¢ ; como o custo da viagem.

Definicdo 1 Uma rota de mleta e entrega R, para o veiculo k é uma rota

diredonal através do subconjunto V, 0V assim definida:
1. R, comegaem k™.
2. (NVON)NV,=00u (N ON)nV, =N"ON; paratodoilN .
3. Se N'ON; OV,, entdo todas as locdidades em N, sdo visitados
antesdetodas aslocalidadesem N; .
4. Oveiculo k visita cadalocdidade en V, exatamente umavez.

5. A cargado veiculo nuncaexcede Q, .

6. R terminaem k™.

Definicdo 2 Um plano de oleta e entrega € um conjunto de rotas
R:={R, |kOM} assmdefinido:

1. R, éumarotadecoletaeentregaparao veiculo k , paracada kOM .



2. {V |kOM} éumadivisdodeV .

Definindo f(R) como o preco doplano cerotas R corresponde a um
certo oletivo da funcdo f . Agora nds podemos definir o problema geral da

coleta e entrega como o problema

mir{ f (R) | Réumplanodecoletaecentrega

Para formular o GPDP como um programa matemético, temos que
introdwzir quatro tipos de variaveis: zik(i ON,kO M) igual al searequisicéo de
transporte i €  satisfeita pelo veiclo k e 0O em caso contrario,
X ((, OV *V)O{(k™, )| ] OV} O{(j,k7) | j OV}, kOM) éigual alseo
veiculo k vigja da localidade i para a localidade j e O em caso contrario,
D, (i0V OW), espedfica o tempo de partida do vertice i, e y, (i0V OW),

especifica 0 a carga do veiculo no vértice i. Define-se Q- =0 para todo

kOM . O problema ggora éminimizar afuncao f(x).

min f (X)
sujeito a:

k
1 ZkDM Zi _1,paratodoiDN;

Kk _ K _ ok
2. 2iovow X =2 jovow X = 4 A ra

todo iON,ION" ON",kOM ;

k
3. ZjD\/DK'Xk*j _1,paratodokDM;

10



4, ZjElVDK+ Xli_ :1,paratodokDM;
5. Dk+ = O , paratodo kO M ;

Dp < Dq,paratodoiDN, pON",qON;;

7. )ﬁT =10 D+t =D; paatodoi, jovowkom :
8. yk+ :O,paratodo kOM ;

k
o Y <Y iom@F | paratodo iON, DN ON-

10. )ﬁlJ( :1|:| yl +q :yj,paratodoi,jDV Ow,kOM ;

k

11. Xij D{O’l} , paratodo i, jOV OW,kOM ;
k

1.z, 0{01} , paratodo i IN,k(IM ;

13. Di Zo,paratodoiDV Ow ;

14. Y] 20, paratodo i OV OW .

A restric8o (1) assegura que cala carga étransportada apenas por um
Gnico veiculo. Ja arestricao (2) garante que um veiculo somente entra ou sai de
uma localidade | se esta é uma origem ou um destino de uma determinada carga
daguee veiculo. Restricdes (3) e (4) deixam garantido que cada veiculo comeca

e termina no locd correto. As restricdes (5), (6), (7) e (13) juntas formam as

11



restricbes de precedéncia. Enquanto as restricbes (8), (9), (10) e (14) juntas

formam as restri¢bes de cgpacidade.

2.1.2. Caracteristicas do Problema
2.1.2.1.Requisicdes de Transporte

Nos problemas de roteamento de veiculos, uma caraderistica muito
importante é aforma na qual as requisicdes do transporte sdo gpresentadas. Na
implementagdo de um problema de roteamento estatico, todas as requisicoes
para o trangporte séo conhecidas antes de se @nstruir as rotas para a solucéo do
problema. Ja no caso de uma situacdo dindmica, algumas requisicbes sdo
gpresentadas anteriormente a @nstrucdo das rotas, mas algumas outras sO
gparecem em tempo real, ou seja, N0 momento em que as rotas ja estdo sendo
executadas. Em conseqliéncia disto, em uma situacd dnamica, quando uma
nova requisicdo do transporte torna-se disponivel, pelo menos uma rota tem que
ser alterada em relacdo a solucdo inicial para aender a nova configuracdo do
problema. O maior parte dos problemas de roteamento de veiculos (VRP) é
estatico, enquanto os problemas de mleta e entrega (PDP) em sua maioria sdo
dinémicos.

O conceito de depdsito € um outro concato importante que deve ser
levado em conta nos problemas de roteamento. Na literaturaem geral, o dgpdsito
€ considerado como o ligar ondeosveiculos inciam e rminam suas rotas. Mas
na pratica, tratando-se de problemas dindmicos, percebe-se que o conceito de
depdsito pode variar de acmrdo com o problema an questdo. Quando se et4
fazendo um plano de rotas para um longo prazo surge alguns problemas, por
exemplo, o motorista deve dormir no local onde houve a Ultima entrega do dia

ou no locd onde vai ser a primeira aitrega do dia seguinte. Também para

12



problemas com um plangamento de curto prazo, geramente plangjamento de
um unico da, quando os veiculos iniciam e terminam em um depésito central
surgem problemas tais como, se uma hova requisicdo de trangporte torna-se
disponived, como atualizar as rotas % 0s veiculos estédo espalhados por toda a

areaplangada.

2.1.2.2.Restricdes de Tempo

Na maioria das stuacdes praticasenvolend coletae entega, restricdes
relacionadas ao tempo estdo presentes. Com isso, cada vez mais restricdes de
tempo fazam parte da formulacdo dos modelos para os problemas de roteamento
de veiculos (VRP), e também estdo presentes na grande maioria dos problemas
da coleta e entrega(PDP), parque o problemade coletae entrega naisestudo é o
dial-a-ride, que trata do transporte de pessoas especificando tempo de oleta e de
entrega.

Segundo [SPY], a presenca destas restricdes de tempo complica os
problemas de roteamento consideravel mente. Pois se ndo howesse estricdes de
tempo criar um plano inicial de rotas para o problema da @leta e entrega seria
trivial, bastaria sdedonar arbitrariamente os veiculos necessarios para 0s
carregamentos e também arbitrariamente escolher uma ordem para que 0s
carregamentos fossem entregues pelos veiculos e processar cada requisicdo de
transporte separadamente. Seguindo ainda [SS95], com a presenca das restricdes
de tempo encontrar uma possivel solucdo para o problema da wleta e entrega é
NP-hard, conseqientemente, pode ser muito dificil construir uma solucédo
possivel para o problema. Mas por outro lado, um método de otimiza¢d pode
ser beneficiado pela presenca de restricbes de tempo no problema, j4 que o

espaco de solugdes também vai ser restringido consideravel mente.
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2.1.2.3. Complexidade Computacional dos Problemas de Coleta e
Entrega

O tempo computacional associado as técnicas para solucdo dos
problemas da coleta e entrega é de suma importancia. Sendo assm o tempo
computacional torna-se um fator determinante na escolha de um método para
resolucdo dos problemas em questdo, acébando na maioria das vezes
impossbilitando a aplicacdo de a gumas témicas de solucdo pam situac@sreas.

Segundo [JANOQ1] a maioria dos problemas de roteamento podem ser
formulados como sendo problemas de rede. O tamanho do problema é avaliado
de acordo com o nimero de ndés e€/ou de arcos da rede resultante, sendo
problemas do tipo NP-hard, problemas de redes e combinatdrios onde ainda néo
foram determinados algoritmos polinomiais, ou seja, problemas com tempo
computacional muito grande, tornando-se praticamente imposdve sua solucéo
por métodos exatos. Por esse motivo sdo utilizadas heuristices para tentarem
fornecer solucbes 6timas ou muito préximas da 6tima.

Uma heuristica € uma forma matematica, que utiliza a estrutura do
problema para fornecer solucdes factivels ou préoximas do &imo. [JANO1] Uma
heuristica é condderada eficiente s as sol ugbes fornecidas estédo muito proximas

da solucéo Gima.

2.1.2.4.As Funcdes Objetivo

Uma grande variedade de funcdes objetivo € encontrada nos problemas
de coleta e entrega, as mas importantes serdo descritas abaixo.
Para mmecar a descricd vou apresentar primeiro as funcdes objetivo
relacionadas ao problema da coleta e entrega ce um Unico \eicul o:
e Minimizar a duracé® dbas viagens. a duracdo de uma rota €0

tempo total que um veiculo necessita para executar a rota. Esta
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duracdo inclui os tempos de viagens, os tempos de espera,
tempos de caga edescarga dos veiculos além dos tempos de
quebra.

Minimizar o tempo de conclusdo: o tempo de conclusdo de uma
rota é o tempo gue o servico do ultimo cliente é finalizado. Se o
tempo de inicio do servico comecar do zero, o tempo de
conclusdo serd o tempo de duracéo darota.

Minimizar o tempo de viagem: o tempo de viagem de uma rota
refere-se ap tempo deviagem entre duas locdidadesdiferentes.
Minimizar o tamanho das rotas. o tamanho da rota € a distancia
total vigjada entrelocalidades diferentes.

Minimizar a inconveniéncia dos clientes. funcdo objetivo
utilizada geramente quando se esta trangportando pessoas
englobam problemas como demora ean se @letar um cliente,
atraso em viagens devido a rotas ma plangjadas levar mais
tempo gue 0 necessario para serem completadas e atendimento

imediato de cargas mais importantes para os clientes.

Agora serdo apresentadas funcdes objetivo para problemas de mleta e

entrega comvarios veicul os:

Minimizar o nimero de veiculos: geralmente é afungdo objetivo
mais utilizada nos problemas de coleta e entrega porque na
préica o nUmero de veiculos é o que representa maior custo
para a maioria das empresas. Como o proprio nome diz, o
objetivo é reduzir a0 maximo o rmimero de veiculos necessarios
pararedizar astarefas solicitadas.

Maximizar a lucratividade: esta funcéo é usada na maioria das
vezes em situagdes onde a empresa tem a possibilidade de

rgeitar uma encomenda que sgja desfavoravel em termos de
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custo para a empresa. Em problemas onde se tem que
transportar pessocas geralmente ndo se pode dispensar um
Servico.

Hoje an dia é bagtante discutido na literatura este asaunto, tentando
determinar quais fungdes objetivo sdo mais vantajosas para problemas
dindmicos de coleta e entrega. O que nsigo perceber é que a funcéo objetivo
ided depende somente da situacd® em que serda implementada a solucéo para o

problema.

2.2. Algoritmos Genéticos

2.2.1. Introducéo

O problema do Roteamento de Veiculos busca adefinicdo da melhor rota
para realizacdo de uma tarefa de distribuicdo, de mleta ou de prestacdo de
servicos. Procura-se minimizar a disténcia total percorrida, respeitando-se as
restricbesimpostas.

Como ja foi mencionado, o problema de roteamento de veiculos pertence
a categoria de problemas NP-hard, na qual o tempo computacional é uma funcéo
exponencial do tamanho t problema. Dessa forma, na grande maioria das
aplicacles, 0 uso de métodos heuristicos tem demonstrado ser mais adequado,
resultando em solucgdes freqiientemente de boa qualidade etempo reduzido. No
entanto, a dificuldade de aiar heuristicas de cardter geral que sejam eficientes na
solucdo de uma classe mais ampla de problemas praticos, como a classe de
problemas de roteamento de veiculos.

As meta-heuristicas, como o simulated annealing, a busca tabu, guided
local search e o algoritmo genético, sdo heuristicas genéricas que se adaptam

fadlmente a uma dasse de problemas e sd0 dredonadas a otimizacdo gobal de
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um problema. Dentre as meta-heuristicas, o0 algoritmo genético apresenta um
tempo de execucdo geralmente mais curto e uma flexibilidade maior para tratar
as restricbes do modelo, conseguindo assim solucionar deficiéncias histéricas
dos algoritmos convencionais de busca heuristica

Os Algoritmos Genéticos (AG's) constituem um méodo de otimizacé
inspirado res idéias de Darwin sobre a selecio ratural dos sres vivos. Na
realidade, os AG's fazem parte de uma classe de paradigmas e témicas
computacionais inspiradas na evolucdo natural, denominada de Computacéo
Evolucionista

Dentre os principais fatores que tém feito do AG uma técnica bem
sucedida: a simplicidade de operac; facilidade de implementac®; eficada na
busca da regido onde, provavelmente, encontra-se 0 maximo ou minimo global;
ser aplicavel em situagdes onde ndo se conhece o modelo matemético ou se ate
for impreciso; em funcdes lineares e ndo-lineares.

Contudo, em virtude da lenta e, até mesmo critica convergéncia dos AG's
guando o erro torna-se pegqueno, recomenda-se utiliza-lo de forma hibrida. Nesse
caso, 0 AG seria encarregado da gproximacdo necessaria do méximo global e

outros métodos, como o do gradiente, ficariam encarregados do gjuste fino.

2.2.2. Funcionamento dos Algoritmos Genéticos

Um Algoaritmo Genético é um procedimento iterativo que mantém uma
populacdo de estruturas, chamadas de “individuos’, que representam as
possiveis solucbes para um determinado problema. A cada iterac® os
individuos da populagé passam por uma avaliacdo gue verifica sua capaddade
em oferecer uma solugdo satisfatéria para o problema. Essa avaliacdo é feita
conforme uma funcdo que recebe o nome de funcdo aptiddo, ou funcdo de

fitness.
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Com essa avaliacdo, alguns individuos sdo selecionados, de acordo com
uma regra probabilistica, para passr por um processo de reproducdo. Na
verdade, aplica-se sobre os individuos slecionados os chamados operadores
genéticos, gerando uma nova populacdo de possivels solugdes. Pressupde-se que
apopulacdo, em meédia, vai ficando, incrementalmente mais apta para solucionar
o problema. Apds um grande nimero de geracdes, de acrdo com o critério de
término do algoritmo, o individuo mais apto até entdo é uma possivel solucéo
para o problema.

Embora 0s AG s nem sempre possam encortrar a solugéo 6tima para um
determinado problema, na maioria das vezes, G0 capazes de encontrar uma
solucdo quase Gtima, 0 que é aceitdvel quando se @nsidera problemas muito
complexos, como os de otimizacdo combinatdria, onde 0s métodos
convencionais, hormalmente, sdo inviaveis em razéo do esfor¢co computacional
gue seria necess&rio para resolvé-los. Convém lembrar que muitos problemas
apresentam tantas dificuldades, que se fica satisfeito em encontrar em solugéo
gue atenda todas as restricbes impostas.

Algumas das principais caaderisticas que diferenciam os AG's de
outras técnicas de programagéo matemética, Sao as seguintes:

a) Empregam uma populacéo de individuos que pode ter tamanho fixo ou
variavel, ao contr&rio da maioria das técnicas que efetuam uma busca
“ponto-a-ponto”;

b) N&o trabalham diretamente com as possiveis solucbes do problema,
chamadas de fenétipos, mas obre uma codificacd das mesmas chamadas
de gendtipo;

C) Empregam regras de transi¢éo probabili sticas ou estocasticas, sendo que
amaioria dos algoritmos tradicionais usam regras deterministicas;

d) N&o exigem maiores informacdes adicionais sobre a funcéo a otimizar.
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Os maiores arativos dos AG's tém sdo a sua capacidade de
implementacdo e a eficiéncia, sendo que grande parte desta diciéncia deve-se a
eficaciados AG's emredizar um passo nadiregdo de uma buscagloba .

O seguinte pseudocddigo genérico, capaz de engobar a maioria dos
AG's
Al gori t no A G genérico
Ini cie a popula cao
Avalie individuos na populacéo
Repi ta
Sel eci onei ndi vidu osp ara reproducéo
A pliqgue operadores de recombinacéo e mutacéo
A valiei ndivi duos na popula¢ ao
S elecione in dividuos par as obrevive r

Até cri téri o de paradas atisfeit o
Fi m

2.2.3. O Processo de Reproducéo

Na classe dos AG's si0 considerados dois tipos extremos de Algoritmos
Genéticos no que diz respeito a maneira pela qua os individuos criados sdo
inseridos na populaca.

O primeiro tipo é conhecido como Algoritmo Genético Generacional,
onde toda apopulacdo é subgtituida pelos novos individuos gerados depois do
processo de selecdo e licacdo dos operadores genéticos. Como neste processo
toda apopulacdo é substituida pela nova, corre-se o risco de se perder bons
individuos. Para evitar esta possibilidade utiliza-se um procedi mento conhecido
como ditismo, que @nsiste an passar para ageracdo seguinte uma copia de
alguns dos melhores individuos.

O outro tipo de AG é conhecido como “ steady-state’, o qual caraderiza-
se por criar apenas um individuo de @da vez, sendo que o individuo gerado

pode ou réo ser passado para a geracio seguinte. Normalmente de é transmitido
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para a préxima geracéo, se 0 seu valor de fithess for melhor do que o pior valor

defitness dapopulacdo antiga.

2.2.4. Geracao da Populacéo Inicial

O processo ce inicializac@® de uma populacdo € quase sempre redizado
aleaoriamente utilizando-se um gerador de nimeros pseudo-aleadrios com
distribuicdo uriforme dos individuos numa faixa previamente definida pdo
usuério. Essa faixa é definida levando-se em consideracéo algum conhecimento
prévio do problema a ser otimizado.

Uma vantagem dos Algoritmos Genéticos é a possbilidade de se
introduzir um ou mais individuos “ interessantes’, ou sgja, solucdes aproximadas
conhecidas ou contendo algum tipo de informacao prévia.

O numero de dementos na populacéo, a probabilidade de ocorrer
cruzamento e probabilidade de acontecer mutacdo sdo denominados parametros

de controle do AG.

2.2.5. OsOperadores Genéticos

Os operadores genéticos possuem como objetivo operar sobre os
individuos que foram selecionados para a reprodugdo, produzindo um ou mais
descendentes. Os operadores sdo construidas depois de definida uma codificagio
para os elementos do espaco de busca. Entre os diversos operadores genéticos os
dois tipos de operadores mais utilizados si0: 0s operadores de auzamento e os

operadores de mutacéo.

2.2.6. Operadoresde Cruzamento

O operador genético de cruzamento @rresponde aumagereralizacdo do
gue ocorre na reproducéo sexuada. Atuam sobre os gendtipos dos individuos

seledonados, promovendo uma recombinacdo do material genético dos “pais’
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gerando os eementos “filhos’. Este tipo de operador costuma se chamar na
literatura de operadores de crossover.

A trocade partes do cromossomo pode ocorrer de vérias formas, como o
cruzamento uriforme, cruzamento com 1-particdo, cruzamento 2-particdes e
cruzamento com n-particdes.

O cruzamento wiforme @nsiste no empardhamento de dois
Cromossomos pais e cada lécus do cromossomo possui cinqlienta por cento

(50%) de chance de ser trocado, conforme apresenta afigura 2.1:

Figura 2.1 —Exemplo de cruzamento wniforme

Pais Filhos

O cruzamento com 1-particdo consiste na escolha deatéria de somente
um ponto de corte. Todo material genético adireita deste crte seratrocado. Esta

situacdo esta il ustrada na figura 2.2:

Figura 2.2 —Exemplo de cruzamento com 1-particdo

Pais Filhos
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No caso docruzamento 2-particbes ocorre uma escolha deaodria de dois
pontos de corte e todo material genético dos pais presentes entre estes dois

pontos eratrocado, conformeilustra afigura2.3:

Figura 2.3 — Exemplo do cruzamento 2-particdes

Pais Filhos

JA o cruzamento n-particdes consiste em n cruzamentos com 2-particoes.

2.2.7. Operadoresde Mutacao

Os operadores de mutacd exploram globalmente o espaco de busca,
possibilitando inclusive, a recuperacd® de um bom material genético que
eventualmente venha a r sdo perdido durante 0s sLcessivos cruzamentos.

Considerando o afabeto bindrio, uma posicdo do cromossomo €
sorteada e o bit correspondente é invertido. A probabilidade de se detuar uma
mutacdo deve ser relativamente baixa, caso contrario o algoritmo se comportara
como se fizesse uma busca aeatdria dificultando a convergéncia.

Entre os operadores de mutacdo, 0s principais mecanismos de ateracdo
genética sAo: troca simples, inverséo e translocacao.

O mecanismo da troca simples consiste de um erro de @pia de um ou

mais genes da cadeia, conforme mostrado nafigura 2.4
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Figura 2.4 —Mutagao por troca simples

! |

Pai Filho

A inversdo consiste da retirada e inserco de parte da caleia, porem a
insercdo ocorre na ordem inversa en que foi retirado o material genético,

conformeafigura2.5:

Figura 2.5 —Mutacdo por inversio

Pai Filho

Jaatrandocac® parte da cadeia genética éretirada e colocada em outra
posicdo docromossomo, mas mantendo a ordem na qual foi retirada, conforme

ilustrado nafigura 2.6:

Figura 2.6 —Mutacao por translocagdo

[ ] o

Pai Filho
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2.2.8. Funcao Aptidao

O grau de aaptacdo de @da individuo é a atidéo, também conhecida
como fitness, e é obtido pela avaliacdo do individuo através da funcéo a ser
otimizada. A funcdo de atiddo deve refletir a qualidade de um elemento em
solucionar o problema.

A regra que determina a fungéo de aptiddo depende do tipo de problema
com o qual se esta trabalhando, e nos problemas de otimizag¢o, minimizacdo ou
maximizacé, geralmente esta diretamente reladonada com a fungéo objetivo.
Considerando que no decorrer das iteragfes os individuos vao se tornando cada
vez mais £mehantes, pode ser interessante aumentar a pressso de selecdo,
utilizando como funcdo de aptiddo uma composicdo da funcdo objetivo com

alguma fungdo conveniente.

2.2.9. Esquemasde Selec@o

A classe dos AG's apresenta diversos esquemas de seecdo, mas €m
duvida o mais utilizado deles é 0 esquema se sele¢do conheddo como selecéo
proporcional. Neste esquema a probabilidade de um individuo ser selecionado
para participar do processo de reproducdo € proporcional a medida relativa do
grau de fitness do individuo relativamente a popuacdo. Sendo assm, a
probabilidade p; do individuo a; ser selecionado, f é a funcdo de gtiddo en o
tamanho da populacdo, poderia ser dada pela formula:

i)
P 3 f(a)
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Na préatica, neste esquema de selecdo tudo se passa como se 0 sorteio
dos dementos fosse feito através de um jogo de roleta, onde aprobabilidade de
cadaindividuo ser seledonado é proporcional ao seu fithess.

Em algumas stuagdes, pode-se deixar de lado a magnitude do grau de
fitness de um individuo, levando em consideracdo apenas o seu rarking, ou

posicdo relativa da medida de aptiddo.

2.2.10. Convergéncia e Diversidade Populacional

Um dos critérios para convergéncia de uma populacio e de um gene em
um cromossomo € definido da seguinte forma, um gene @rverge quando
noventa e dnco por cento (95%) da populac@ possui 0 mesmo gene, enquanto
gue uma populacéo converge todos 0s seus genes convergem.

O termo dversidade diz respeito a fata de semehanca entre os
individuos de uma populacé® e sua perda esté diretamente ligada a convergéncia
da mesma. Em uma situacdo ided, um AG deveria convergir sem perda de
diversidade genética. Isso aumentaria as chances de se encontrar o 6timo gobal
através de um equilibrio entre uma exploragcdd gobal e locd. Para diminuir a
perda da diversidade, alguns AG's utilizam a chamada reducéo de incesto que

reduz a operagdo de crosover entre elementos muito semelhantes.
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3. Proposicao

Este trabalho se propde a definir e explicar 0s mecanismos necessarios
para a solucdo de Problemas Dindmicos de Coleta e Entrega através da
utili zacdo de um Algoritmo Genético. A escolha desta ferramenta, o Algoritmo
Genético, foi devido as vantagens citadas durante a eviséo de literatura.

E importante ressaltar que o dbjetivo deste trabalho € mostrar e discutir
0S mecanismos estudados, com o intuito que etas discussdes venham servir
como base para trabalhos futuros bre esta area, tais como: aplicacdo visando
utili zacdo comercial, utilizaga em pesquisas cientificas.

Com o objetivo de mostrar os métodos para se solucionar o Problema
Dindmico de Coleta e Entrega, cada uma das seguintesetapas utilizadas naidéia
do agoritmo serd mostrada, procurando-se evidenciar as caracteristicas
determinantes para o modelo dindmico: definicdo dasconstantes do AG, criacio
da populacdo inicial, criacdo da funcdo de avaliac®, cdculo da funcdo de
adaptabilidade, selecéo de individuos para operadores genéticos, definicdo dos

métodos de reproducao e mutacao, e as estratégias do modelo dindmico.

3.1. Constantesdo Algoritmo Genético

Um Algoritmo Genético necessta de alguns parémetros para que possa
executar, estes parametros 0 passados através de @nstantes globais que vao
delimitar as caracteristicas do algoritmo. Estas constantes srdo explicadas
abaixo:

* NuUmero de Gerages. esta constante define o nimero de iteragcbes que o
algoritmo genético vai realizar na busca pela solugdo. Ela é utilizada

como critério de parada do algoritmo. E importante ressaltar que quanto



maior 0 nimero de iteragbes redizadas pdo algoritmo, maior € a
probabili dade de se encontrar uma boa solucéo para o problema.

* Quantidade de Individuos. esta constante representa o ndmero de
possiveis lugdes que o algoritmo estara tratando a cada iteracdo do
agoritmo. E importante que animero de individuos com os quais o
algoritmo vai tratar sgja condizente como o tamanho da insténcia do
problema em quest&o, pois quanto maior o0 nimero de individuos maior
a chance de se encontrar uma solucdo satisfatéria para o problema,
porém mais esforco computacional serane@ssario.

*  Quantidade de Genes. a quantidade de genes representa o nUmero de
pontos da insténcia do problema que etiver sendo tratada. No caso do
modelo dnémico como o nimero de pontos pode variar, é necessario
gue esta constante seja atuali zada. Ela é utili zada paralimitar o tamanho
maximo de uma possivel rota, pois caso um veiculo tenha capacidade
para atender todas as requisi¢des da instancia, ndo faz sentido a rota ter
mais pontos do que os existentes nainstancia.

» Taxa de Ocorréncia: representa a probabilidade de um individuo da
populacéo entrar no processo de reproducao.

 Taxa de Mutacdo: representa a probabilidade de um individuo da
populacdo sofrer uma operac® de mutacio. No modelo dindmico é
necess&rio que este valor sga um pouco maior do que os valores
definidos na maioria dos modelos estéticos, este fato ocorre devido a
necessidade de se eplorar um pouco mais o0 espago de busca mas que

nao torne a busca em uma buscadeatoria

3.2. Criagdo da Populacéo I nicial

A criagdo dapopulac@ inicial para o modelo dindmico ndo neessita ter

nenhuma diferenca em relacdo aos métodos conhecidos e utili zados para o
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modelo estatico. Isto se deve ao fato de que a populacd inicial € apenas um
ponto de martidaparao comeco dabuscapor uma solucdo adequadh.

Diversas heuristicas 80 capazes de gerar “boas’ populacBes iniciais
para problemas de roteanento de veiculos, mas com a utilizacdo de Algoritmos
Genéticos até mesmo a inicializacdo randdémica da populacéo pode dingir bons
resultados no fina da busca, pois uma das caracteristicas dos AG's é

proporcionar uma grande convergéncia para a populagao.

3.3. Funcéo Avaliacdo

A funcéo chamada de funcdo de avaliacéo tem como objetivo cdcular o
custo da rota especificada por cada cromossomo. O custo de uma rota € 0
somatdrio da distancia percorrida por cada veiculo para conseguirem atender as

requisices de transporte passadas.

3.4. Funcao Adaptabilidade

A funcdo adaptabilidade tem como objetivo cdcular a aaptabilidade
relativa para cala individuo da populacdo e retornar a adaptabilidade média da
populacdo. Esta funcdo avalia entre outras coisas a repetibilidade do melhor
individuo, faz a normalizacéo da alaptabilidade dos individuos da populacéo,
verifica aestagnagdo da evolucdo da populac® além de retornar um vetor

indicando quais individuos serdo utili zados quand dareprodugéo.

3.5. Selecdo delndividuos

A forma sugerida para sedledonar os individuos que sofrerdo as
operacdes tanto de reproducdo quanto de mutacéo é realizada de maneira bem

parecida, nos dois casos ocorre 0 um sorteio dosindviduos de forma randémica
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e respeitando-se as probabilidades de acontecerem estas operaces definidas de
aoordo com o problema em quedéo.

Geralmente nos Algoritmos Genéticos utiliza-se umataxa alta dechance
de ocorrer a o fenbmeno da reproducéo de um individuo para que se @nsiga
bons individuos filhos, e asim aproxime-se bastante da solucdo desejada. Ja em
relacdo a taxa de probabili dade de ocorrer mutacdo em um individuo, ela tem
gue ser definida de formaa conseguir varrer uma boa parte do espaco de solucdo

mas sem que tome esta busca uma buscaal eatéria.

3.6. Reproducdo

O modelo de reproducao gque pode ser utili zado para solucdo destestipos
de problema é o de reproduc&o por recombinagio. Estetipo de reproducéo pode
aomontecer de varias maneiras, uma delas é o cruzamento uniforme. O
cruzamento wniforme nsiste no emparelhamento de dois cromossomos pais,
onde cada segmenb (gere) do cromossomo possui cinguienta por cento (50%) de

chance de ser trocado, conforme foi apresentado naFigura 2.1 do trabal ho.

3.7. Mutacao

Os operadores de mutacdo exploram globalmente o espaco de busca,
possibilitando inclusive, a recuperacd® de um bom material genético que
eventualmente venha a ter sido perdido durante os gicessivos cruzamentos.
Dentre os varios mecanismos existentes que realizam a alteracéo genética, pode-
se utilizar a Troca Simples. O mecanismo da troca simples consiste de um erro

de cdpia de um ou mais genes da cadeia, conformemostradona Figura 2.4.
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3.8. Estratégiasdo Modelo Dinamico

Para conseguir tratar os problemas dindmicos como sugerido o
trabalho, é necesséria autilizacdo de alguns artificios que inicialmente podem
ser considerados simples, mas que podm ser alterados de diversas formas com
0 intuito de grimorar cada vez mais a Gpaddade do algoritmo em buscar a
solucéo Gtima.

A primeira estratégia tratada neste modelo € aforma de se inserir um
novo ponto de demanda no problema. Para que isto sga possivel é neaessario
gue sgja implementada uma forma de se paralisar a execucéo do algoritmo
temporariamente para que 0 novo ponto seja passado ao problema. Apds 0 novo
ponto de demanda ser passado, € necessario que o agoritmo possua a
capacidade de atualizar os valores que dependem do nimero de pontos de
demanda, caso por exemplo, da quantidade de genes de um individuo. Se estes
passos forem concluidos e o algoritmo reinicia-se sua execucéo a partir do zero,
este ja poderia ser considerado um mode o dindmico para solucdo de Problemas
de Coleta e Entrega.

A segunda estratégia que proponho € gpés a o0 algoritmo receber as
coordenadas de @da novo ponto de demanda e atualizar-se, ele ndo reinicie do
Zeo, ou sga, criando uma nova pgouacdo inicial, e sim utilizea melhor solugéo
encontrada até o momento para faze parte da sua hova populac inicial. Para
gue esta etratégia possa ser utilizada, € necessario que o algoritmo
implementado tenha uma forma de ir guardando a populacéd® da qual surgiu a
melhor solucdo do problema a&é o momento da interrupgcéo do algoritmo para
entrada de novos pontos. Apés a passagem dos novos pontos e & devidas
atualizagbes é necessario que o algoritmo seja reiniciado, a partir do ponto da
avaiacd dosindividuos.

Com estas duas estratégias aparentemente simples se é cgpaz de esolver

Problemas Dindmicos de Coleta e Entrega. E claro que existem diversas formas
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de se aprimorar este modelo em busca de uma maior eficiéncia dravés da
utili zacdo de heuristicas para determinadas funcbes e até mesmo a hibridizacéo

deste modelo com outros também ja estudados.
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4. Resultados

O objetivo deste trabelho foi 0 de proporum nodelo de dgoritmo pama
solucdo de instancias do Problema Dinamico da Coleta e Entrega. Apesar da
eficiéncia do algoritmo também ser discutida, a intencdo deste trabalho é
promover o debate sobre os modelos e formas que podem ser utilizados para a
solucdo dacatkgoria de problemas citados acima.

Neste @pitulo ja de posse da hogcdo geral do modelo proposto e de sua
implementac8o, o dbjetivo principal é fornecer uma analise dos resultados,
destacando sempre as idéias que estdo por trés de cala solucdo que vai ser

apresentada.

4.1. Andlise dos Resultados

A analise dos resultados obtidos através dos testes do algoritmo serd
dividida em duas etapas, na primeira serd testada a cgpaddade do algoritmo em
minimizar a distancia percorrida pelos veiculos, na segunda a cgpaddade de
minimizar o nimero de veiculos.

Em todas as etgpas serdo testadas as mesmas trés insténcias, estas
instancias foram criadas por mim, com o intuito apenas de testar se o método
realmente funciona. Elas ndo estéo baseadas em nenhuma base de dados ja

existentes, por isto ndo se pode fazer um comparativo de resultados.

41.1. Instancia 1l

A insténcia 1 posaii 10 pontos de coleta e etrega e um depdsito central,
ela foi utilizada com o intuito de testar a cgpacidade do agoritmo para
problemas pequenos, onde da para visualizar se os pass dados pelo algoritmo
na busca da solugio estdio de acordo com o que foi plangado. E importante

lembrar que o ponto de demanda que paossui o identificador de nimero dez (10)



foi inserido durante a execugdo do programa, pois este € o dojetivo em se testar
o problema de forma dindmica

Esta instancia, assm como serdo testadas as outras, foi testada com duas
formas de entrada: uma onde a capacidade do veiculo é um nimero tal que um
sO veiculo consiga dender toda a demanda, esta opgdo de teste proporciona
verificar qual seria 0 custo minimo para que um veiculo cobrisse todos os pontos
de demanda. E a outra forma de entrada mostra uma distribuicdo entre veiculos
com uma capacidade determinada de forma que sejam necessarios mais do que
um veiculo.

41.1.1. Primeira Etapa

As constantes utili zadas para o primeiro teste da Instancia 1 foram:
» Geragbes=1000
e Quantidade de Individuos = 1000
e Quantidadede Genes Iniciais=9
» Capaddadedos Veiculos =300
»  Probabilidade de Mutacdo = 4%
»  Probabilidade de Reproducéo = 95%
O resultado obtido ap6s este teste foi 0 seguinte:
* NUmerode veiculos=1
* Custo=522477417

Fica claro ap6s a observacdo dos resultados desta primeira etapa que
como a capacidade de um dos veiculos era maior que o somatdrio de todas as
demandas, a Unica necessidade do algoritmo era adar a menor rota possivel
para este veiculo. Como a instancia 1 é bem pequena o algoritmo conseguiu

convergir rapidamente para uma solucgao.
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4.1.1.2. Segunda Etapa

As constantes utili zadas para o primeiro teste da Instancia 1 foram:
» Geragdes=1000
*  Quantidade de Individuos = 1000
e Quantidadede Genes Iniciais=9
» Capaddadedos Veiculos = 30
» Probabilidade de Mutacdo = 4%
»  Probabilidade de Reproducéo = 95%
O resultado obtido ap6s este teste foi 0 seguinte:
* NUmero de veiculos= 4
* Custo=832.905518

Observando os resultados desta etapa percebe-se que mesmo com a
inclusdo de um novo porto de demanda durante a execucéo do algoritmo ele
convergiu rapidamente para uma solugéo. O interessante foi observar que na
resposta um mesmo veiculo conseguiu executar duas rotas distintas, devido ao

fato de ter executado rotas de pequeno custo.

41.2. Instancia 2

A ingténcia 2 possui 100 portos de mleta e entrega e um depésito
central, dafoi utilizada com o intuito de testar a cpacidade do algoritmo para
problemas de um tamanho razoavel, onde a solucdo obtida depende desde a

guantidade de geraches até ao nimero deindividuos da popuacéo.

41.2.1. Primeira Etapa

As constantes utili zadas para o primeiro teste da Instancia 2 foram:

» Geragbes=1000



e Quantidade de Individuos = 1000
*  Quantidade de Genes Iniciais =99
» Capaddadedos Veiculos = 3000
» Probabilidade de Mutacé® = 4%
»  Probabilidade de Reproducéo = 95%
O resultado obtido ap6s este teste foi 0 seguinte:
* NUmerode veiculos=1
* Custo = 2751.740967

Apés a observac® dos resultados desta primeira etapa e como a
capacidade de um dos veiculos era maior que 0 somatério de todas as demandas,
a Unica necessidade do algaritmo era achar a menor rota possivel para ete
veiculo.

4.1.2.2. Segunda Etapa

As constantes utili zadas para 0 segundo teste da Instancia 2 foram:
» Geragdes=1000
*  Quantidade de Individuos = 1000
*  Quantidade de Genes Iniciais = 99
» Capaddadedos Veiculos =300
»  Probabilidade de Mutacdo = 4%
»  Probabilidade de Reproducéo = 95%
O resultado obtido ap6s este teste foi 0 seguinte:
* NUmero de veiculos= 5
» Custo =3222.239014

41.3. Instancia 3
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A ingténcia 3 possui 200 portos de mleta e entrega e um depdsito
central, elafoi utilizada com o intuito de testar 0s mesmos requisitos testados na
instancia 2. Como res outras instancias o utimo ponto de demanda foi inserido

durante aexecuw;ao doprograma.

4.1.3.1. Primeira Etapa

As constantes utilizadas para o primeiro teste da Instancia 2 foram:
»  Geragbes=1000
*  Quantidade de Individuos = 1000
e Quantidade de Genes Iniciais = 199
» Capaddadedos Veiculos = 30000
» Probabilidade de Mutacdo = 4%
»  Probabilidade de Reproducéo = 95%
O resultado obtido ap6s este teste foi 0 seguinte:
* NUmerode veiculos=1
* Custo = 5563.604980

Apés a observac® dos resultados desta primeira etapa e como a
capacidade de um dos veiculos eramaior que o somatério de todas as demandas,
a Unica necessidade do algaritmo era achar a menor rota possivel para ete
veiculo. Acredito que se as varidveis do problema fossem nodificadas sria

possivel encontrar solucbes melhores.

4.1.3.2. Segunda Etapa

As constantes utili zadas para 0 segundo teste da Instancia 2 foram:
»  Geragdes=1000
*  Quantidade de Individuos = 1000
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e Quantidade de Genes Iniciais = 199
» Capaddadedos Veiculos =300
»  Probabilidade de Mutacdo = 4%
»  Probabilidade de Reproducéo = 95%
O resultado obtido ap6s este teste foi 0 seguinte:
e NUmerode veiculos=11
* Custo=6742.710938

4.2. Analise Geral dos Resultados

Baseando-se nas informacdes fornecidas na secdo anterior, ndo é
aomonselhave afirmar que o modelo proposto € bom ou réo. Isto fato acontece
porque neste trabalho ndo utilizou nenhuma base de dados para comparar 0s
resultados ohtidos. Esta falta de mmparacGes praticas foi proposital, pois néo
esta area de problemas dindmicos ainda ndo € muito bem definido pea
bibli ografia pesquisada.

Outro motivo de ndo se poder fazer muitas inferéncias sobre os
resultados mostrados é o fato de ndo ter sido feito nenhum tipo de analise
experimental sobre as solucdes.

O que é notério nestes resultados € a cgaddade do modeo
implementado buscar sempre cnvergir em busca de uma solucéo satisfatoria.
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5. Discussao

Apés todos os assuntos descritos no corpo do trabalho, alguns pontos
merecem uma atencdo especial, pois, s80 paitos que ainda geram nuita
discussao tanto no meio cientifico quanto no meio comercial.

O primeiro panto que gera uma certa polémica é adefinicdo da funcéo
objetivo para problemas dindmicos. Como descrito na revisdo de literatura,
existem varios tipos de fungbes objetivo que podem ser adaptadas a diversos
problemas de otimiza¢a de veiculos, porém esta diversidadede opcdes geraum
certo conflito na avaliacdo dos modelos existentes. Esta polémica é causada
porque dguns autores publicam resultados de pesguisas Sbre esta classe de
problemas afirmando que seus resultados 0 melhores do que os dos outros,
porém utilizam fungdes com objetivos dif erentes. Como a Unica forma de definir
gual o porto a ser otimizado em um problema é mais importante depende da
aplicaca@o de cada caso, 0 mais sensato seria que cada proposta de pesguisa tenha
0s objetivos bem definidos para que ndo gere um conflito de resultados.

O segundo assunto gue necessta de um pouco mais de atencdo € a
forma de se avaliar as vantagens e desvantagens de um modelo dindmico em
relacdo a um modelo estético para solucdo de Problemas de Coleta e Entrega. O
ponto questionado desta vez € o quanto uma solugéo encontrada dinamicamente
representa realmente uma vantagem para uma determinada aplicacdo. Alguns
autores justificam este questionamento dzendo que para amaioria dos casos é
mais vantajoso aplicar um bom modedo estatico e ndo aceitar novos portos de
demanda, do que utilizar um modelo dnémico que pode inserir um novo ponto
de demanda mesmo que acontega um grande aumento no custo associado ao
problema. Outra parte dos autores £ defendem dizendo que a utilizacdo do
model o dinamico ou nd, podedeve ser avdiada paracadaproblema,deixando a

opcéo de tratar ou réo o rovo ponto dedemanda



Um terceiro ponto de divergéncias refere-se a comparacé dreta de um
modelo estatico em relagdo a um dindmico. Alguns autores sigerem que sgjam
feitos testes obre os modelos de forma que se possam comparar diretamente os
resultados como nimero de veiculos e tamanho total darota. Ja a outra parte dos
autores defendem que o que deve ser comparado é o custo associado a cada
edemento do problema, por exemplo, 0 prejuizo causado pelo aumento do
nimero de veiculos para se dender o conjunto de demandas pode ser

compensado pela diminuicdo do tempo de atendimento.
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6. Conclusao

A crescente adogao de sistemas de otimizagao na solucéo de problemas
encontrados no da a dia das empresas justifica o porque da necessidade de um
grande enfoque nesta &ea de problemas, como o problema de roteamento de
veiculos. Pesguisas em todo 0 mundo, no entanto, surgem objetivando explorar
ainda mais este campo de potencial natédvel, de forma a criar e facilitar os
model os para solucéo de problemas de otimizac&o. Modelos que tratam os varios
tipos de problemas de otimizac® existentes estdo sendo utilizados cada vez
mais no auxilio para criacdo de ferramentas e softwares com o oljetivo de
atender cada vez mehor as necessidades existentes neste grande mercado
consumidor.

Considerando as dificuldades algumas vezes encontradas. na definicéo
dos modelos existentes de solucdo de problemas de otimizac®, a fata de
referéncias especifica sobre determinados assuntos e & dificuldades em relacédo
a implementacdo dos modelos existentes, 0 modelo pode ser considerado
satisfatorio apesar de ser possivel e neessario o0 aperfeicoamento do modelo
apresentado.

Com base no que foi redizado neste trabalho: proposicdo do modeo
dindmico e boa gpresentacdo do referencial tedrico; e apesar de alguns pontos
ndo terem sido atingidos. avaliagd completa do modelo, comparacdo de
resultados encontrados; considero que este trabalho serve como base para
possivels interessados no assunto, ou para outros trabalhos voltados para a
mesma &rea servindo como uma introducéo ao tratamento do dnamismo no
Problema de Coleta e Entrega.

Alguns trabalhos futuros podem ser sugeridos de forma apropiciar o

aperfeicoamento deste modelo proposto, trabal hos estes:



e Aprimoramento do modelo proposto aravés do estudo e
insercdo de novas heuristicas com o dbjetivo de tornar o modelo
mais eficiente,

* Implementacdo de um modelo pratico, que utilize as idéias do
modelo apresentado para solucionar instancias e problemas
préticos desta classe de problemas tratada,

e Testes do modelo relacionando bases de dados confiavels, e
utili zacdo de estatistica experimental pam umaboa avadiacéo da
capacidade do modelo.

Dessa forma, ficaregistrada arelevancia dos conhecimentos tedricos e
préticos adquiridos durante o Curso de Ciéncia da Computacdo, desde o basico,
como a aprendizagem de ferramentas mateméticas, até a ultimas disciplinas,

apresentando tecnologias avancadas, concluindo aformacd do profissional.
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Anexo A

Neste anexo do trabalho serd mostrada arepresentacdo das instancias
utilizadas como hase para a apresentacd® dos resultados oltidos, através dos
testes realizados, mostrados no trabalho no capitulo quatro.

 Instancia l

Ponto| X | Y | Demanda
1 10 | 10 7
2 50 | 50 30
3 60 | 20 16
4 90 | 90 9
5 20 | 60 21
6 |100| O 15
7 0 | 100 19
8 30 | 40 23
9 30 | 50 11
10 | 50 | 80 5

 Instancia 2

Ponto | X Y |Demanda| Ponto X Y | Demanda
1 41 49 10 51 49 58 10
2 35 17 7 52 27 43 9
3 55 45 13 53 37 31 14
4 55 20 19 54 57 19 18
5 15 30 26 55 63 23 2
6 25 30 3 56 53 12 6
7 20 50 5 57 32 12 7
8 10 43 9 58 36 26 18
9 55 60 16 59 21 24 28

10 30 60 16 60 17 34 3
11 20 65 12 61 12 24 13
12 50 35 19 62 24 58 19
13 30 25 23 63 27 69 10
14 15 10 20 64 15 77 9
15 30 5 8 65 62 77 20




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




Instancia 3

Ponto | X Y |Demanda| Ponto X Y Demanda
1 41 | 49 10 101 37 52 7
2 35 | 17 7 102 49 49 30
3 55 | 45 13 103 52 64 16
4 55 | 20 19 104 20 26 9
5 15 | 30 26 105 40 30 21
6 25 | 30 3 106 21 47 15
7 20 | 50 5 107 19 63 19
8 10 | 43 9 108 31 62 23
9 55 | 60 16 109 52 33 11
10 30 | 60 16 110 51 21 5
11 20 | 65 12 111 42 41 19
12 50 | 35 19 112 31 32 29
13 30 | 25 23 113 5 25 23
14 15 | 10 20 114 12 42 21
15 30 5 8 115 36 16 10
16 10 | 20 19 116 52 41 15
17 5 30 2 117 27 23 3
18 20 | 40 12 118 17 33 41
19 15 | 30 17 119 13 13 9
20 45 | 65 9 120 57 58 28
21 45 | 20 11 121 62 42 8
22 45 | 10 18 122 42 57 8
23 55 5 29 123 16 57 16
24 65 | 35 3 124 8 52 10
25 65 | 20 6 125 7 38 28
26 45 | 30 17 126 27 68 7
27 35 | 40 16 127 30 48 15
28 41 | 37 16 128 43 67 14
29 64 | 42 9 129 58 48 6
30 40 | 60 21 130 58 27 19
31 31 | 52 27 131 37 69 11
32 35 | 69 23 132 38 46 12
33 53 | 52 11 133 46 10 23
34 65 | 55 14 134 61 33 26
35 63 | 65 8 135 62 63 17
36 2 60 5 136 63 69 6
37 20 | 20 8 137 32 22 9

46




38 5 5 16 138 45 35 15
39 60 | 12 30 139 59 15 14
40 40 | 25 9 140 5 I I
41 42 | 7 5 141 10 17 27
42 24 | 12 5 142 21 10 13
43 23| 3 I 143 5 64 11
44 11 | 14 18 144 30 15 16
45 6 | 38 16 145 39 10 10
46 2 | 48 1 146 32 39 5
47 8 | 56 27 147 25 32 25
48 13 | 52 36 148 25 55 17
49 6 | 68 30 149 48 28 18
50 47 | 47 13 150 56 37 10
51 49 | 58 10 151 22 22 18
52 27 | 43 9 152 36 26 26
53 37 | 31 14 153 21 45 11
54 57 | 29 18 154 45 35 30
55 63 | 23 2 155 55 20 21
56 53 | 12 6 156 33 34 19
57 32 | 12 7 157 50 50 15
58 36 | 26 18 158 55 45 16
59 21 | 24 28 159 26 59 29
60 17 | 34 3 160 40 66 26
61 12 | 24 13 161 55 65 37
62 24 | 58 19 162 35 51 16
63 27 | 69 10 163 62 35 12
64 15 | 77 9 164 62 57 30
65 62 | 77 20 165 62 24 8
66 49 | 73 25 166 21 36 19
67 67 | 5 25 167 33 44 20
68 56 | 39 36 168 9 56 13
69 37 | 47 6 169 62 48 15
70 37 | 56 5 170 66 14 22
71 57 | 68 15 171 44 13 28
72 47 | 16 25 172 26 13 12
73 4 | 17 9 173 11 28 6
74 46 | 13 8 174 I 43 27
75 49 | 11 18 175 17 64 14
76 49 | 42 13 176 41 46 18
77 53 | 43 14 177 55 34 17
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78 61 | 52 3 178 35 16 29
79 57 | 48 23 179 52 26 13
80 56 | 37 6 180 43 26 22
81 55 | 54 26 181 31 76 25
82 15 | 47 16 182 22 53 28
83 14 | 37 11 183 26 29 27
84 11 | 31 7 184 50 40 19
85 16 | 22 41 185 55 50 10
86 4 | 18 35 186 54 10 12
87 28 | 18 26 187 60 15 14
88 26 | 52 9 188 47 66 24
89 26 | 35 15 189 30 60 16
90 31 | 67 3 190 30 50 30
91 15 | 19 1 191 12 17 15
92 22 | 22 2 192 15 14 11
93 18 | 24 22 193 16 19 18
94 26 | 27 27 194 21 48 17
95 25 | 24 20 195 50 30 21
96 22 | 27 11 196 51 42 27
97 25 | 21 12 197 50 15 19
98 19 | 21 10 198 48 21 20
99 20 | 26 9 199 12 38 5

100 | 18 | 18 17 200 0 0 2




