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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema web de logistica para coletar
mercadorias, que tem por objetivo minimizar o custo de transporte encontrando as melhores
rotas e representando-as graficamente em um mapa. O problema de roteirizagdo estudado
neste trabalho utiliza restricbes de capacidade de veiculo, janela de tempo e restricdes
dindmicas baseada no modelo de dominio do sistema. O método de resolucéo proposto foi a
heuristica algoritmo genético, que é muito utilizada em problemas complexos de explosao
combinatdria. Os resultados obtidos demonstram que o sistema € eficiente para encontrar uma

boa rota e 0 modelo é flexivel referente as restricdes impostas no problema e futuras.

Palavras-chave: Problemas de roteamento de veiculos. Algoritmo genético. Logistica.



ABSTRACT

This paper presents the development of web logistics system to collect products, whose
objective to minimize the transport cost and finding the best routes and represent them
graphically on a map. The routing problem studied in this paper uses vehicle capacity
constraints, time windows and dynamic constraints based on the domain model of the system.
The method proposed of resolution was genetic algorithm, which is widely used in complex
problems of combinatorial explosion. The results show that the system is efficient to find

good route and the model is flexible the restrictions imposed the problem and future.

Key-words: Vehicle routing problems. Genetic algorithm. Logistics.
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1 INTRODUCAO

Na maioria das empresas e industrias o transporte € uma das atividades mais
importante na composicdo do custo logistico, onde chega a custar até 60% dos gastos totais
(RODRIGUES, 2007, p. 16). Portanto, uma das preocupacfes das empresas é de minimizar o
custo do escoamento dos seus produtos com eficiéncia e qualidade.

Logistica € uma é&rea da gestdo responsavel pelos recursos, matérias-primas,
componentes, equipamentos, servicos e informacfes necessarias para a execugdo e controle
das atividades das organizacdes. E necessario coordenar e planejar a movimentacéo de todos
esses itens, na busca pela melhor condigdo de operacdo no menor tempo possivel (DIAS,
2010, p. 1).

O aumento de concorréncia entre as empresas transformou a logistica em uma
importante fonte de vantagem competitiva. A sua importancia nos processos da cadeia de
suprimento estd relacionada com agregacdo de valores e disponibilidade dos seus bens e
servicos para os clientes, fornecedores da empresa e 0s demais interessados. Ou seja, um
servico ou produto apenas tem valor quando ele estd disponivel para ser consumindo
independe do lugar que o interessado esteja (TSUDA, 2007, p. 15).

As decisBes relacionadas ao transporte sdo fundamentais no planejamento estratégico
de logistica e o seu principal problema esta relacionado a roteirizacao de veiculos (TSUDA,
2007, p. 15), onde normalmente, o transporte representa de um a dois tercos dos custos
logisticos totais (BALLOU, 2001, p. 149).

Roteamento de veiculos € um problema que visa minimizar custos de transporte,
encontrando a rota menos custosa para atender uma série de clientes e demais imposicdes que
fazem parte do problema. Segundo Miura (2003, p. 10) a utilizacdo de sistema de roteirizacdo
para problemas reais, pode gerar grandes beneficios na reducdo de custos, tempo de
transporte, produtividade operacional, custos com agregados e uma melhor satisfacdo do
cliente, ja que o custo do escoamento de qualquer produto tem influéncia direta no preco final
dele (ASSIS, 2007, p. 15).

Para as transportadoras a resolucdo de problemas de roteamento de veiculos torna-se
muito importante, pois essa € a sua atividade central. Segundo a Confederacdo Nacional de
Transportes (2006 apud ASSIS, 2007, p. 15), apenas 5% das grandes empresas de transporte
rodoviarios utilizam sistema de informagdo como roteirizadores para minimizar 0s seus

custos.
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Para encontrar a rota menos custosa, € necessario calcular as possiveis combinagdes de
um determinado problema. Contudo, dependendo do numero de combinacgdes isto pode
requerer um processamento elevado, demorando muito para encontrar a solucdo étima. Esse
tipo de problema se encaixa na categoria de NP-Hard (CUNHA, 2000, p. 3). Nesta
classificacdo de problema ndo existe uma forma matematicamente conhecida de ser resolvido.

Neste trabalho, h& necessidade de construir um algoritmo que retorne uma solucéo em
um curto intervalo de tempo. Uma das estratégias eficazes para resolver problemas
combinatdrios, como o roteamento de veiculos é utilizar a meta heuristica algoritmo genético.

Diante do exposto, o presente trabalho propde desenvolver um sistema com a
funcionalidade de encontrar a melhor rota entre uma origem e Varios destinos utilizada
restricdes de capacidade do veiculo, custo da sua utilizacdo e janela de tempo no atendimento
dos clientes. O objetivo da fungdo de otimizacdo de rota € de minimizar o custo do transporte,
para operagdes de coleta de mercadorias. Para buscar a melhor rota sera utilizado a meta
heuristica algoritmo genético.

A origem e os destinos serdo obtidos através do Cddigo de Enderecamento Postal
(CEP), que serdo convertidos para latitude e longitude, para poder calcular a distancia e o
tempo entre os pontos e representar em um mapa a rota calculada. Sera utilizado o Bing Maps
da Microsoft para retornar a latitude e longitude e calcular a disténcia e o tempo.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho é disponibilizar um sistema de roteirizacdo de veiculos para
operacdo de coletas utilizando algoritmos genéticos.

Os objetivos especificos podem ser detalhados da seguinte forma:

a) calcular a melhor rota partindo de uma origem para um ou mais destinos com
restricoes de tempo;

b) descobrir a distancia entre dois pontos;

c) identificar os veiculos que irdo compor a rota. Serad verificada a capacidade de
coletas das mercadorias e os veiculos mais econémicos de uma determina frota;

d) visualizar as rotas de coletas através de mapas.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado em 4 capitulos: introducdo, fundamentacdo teorica,

desenvolvimento e conclusao.
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O segundo capitulo contempla a fundamentacdo teorica, onde sdo apresentados
conceitos, sobre o problema de roteirizacdo de veiculos, técnicas de resolugdes, tecnologias e
trabalhos correlatos.

No terceiro capitulo sdo descritos os requisitos, a especificacdo do sistema e detalhes
da implementacéo.

Por fim, sdo apresentados os resultados obtidos. No ultimo capitulo sdo apresentadas

conclusdes e sugestdes para futuros trabalhos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A secdo 2.1 descreve sobre a importancia da logistica. Na secdo 2.2 problema da
roteirizacdo de veiculos. Nas proximas secdes sdo introduzidas estratégias conhecidas para
resolugdo do problema de roteirizagdo de veiculo. Por fim, é apresentado o Bing Maps e a na
ultima se¢éo os trabalhos correlatos.

2.1 LOGISTICA

Segundo Moura (2006, p. 15) logistica € o processo que gera a gestdo dos produtos, de
servigos e da informacdo, associada entre fornecedores, clientes, prestadores de servigos e
outras entidades. Disponibilizando nas melhores condi¢bes produtos e servicos que
incorporam valores, aos clientes aonde quer que eles estejam. Pode-se afirmar, junto com
Moura (2006, p. 18) que a logistica tem importancia critica na qualidade da vida da
humanidade, pois ela disponibiliza produtos e servicos que podem ser desde méaquinas,
alimentos, roupa, livros entre outros, no momento que 0s consumidores precisam.

Nos tempos atuais a logistica estd sendo considerada uma estratégia chave para o
sucesso atual das empresas no mercado corporativo, pois ela liga 0 mercado com 0s processo
da organizacdo (MOURA, 2006, p. 23). Em geral tem o objetivo de reduzir os custos
operacionais, aumento de produtividade e melhora nos servicos oferecidos para os clientes

O sistema logistico é formado por varios canais de estratégias, entre eles ha os canais
de distribuicdo fisica, movimentacdo de matérias, armazenagem, gestdo de estoque,
tecnologia da informacéo, entre outras. Na figura 1, pode-se observar a visao sistémica da
cadeia de abastecimento, que engloba os canais de movimentacdo de matérias, armazenagem,

distribuicdo fisica, transporte e gestao de estoque.
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Figura 1 — Cadeia de abastecimento
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Fonte: Guia do transportador (2014).
Observando a figura 1 pode-se notar que a logistica possui trés grandes processos que
é o de suprimento fisico, producédo e distribuicdo fisica (GOMES, 2004 , p. 9).
O processo de suprimentos fisico (também é conhecido como gerenciamento de matérias)
€ 0 processo inicial da cadeia alimentar da logistica. Este processo se encarrega de retirar a

matéria-prima da sua origem para transportar até o local de manufatura (RIBEIRO, 2001, p. 16)
Segundo Ballou (2001), distribuicdo fisica é o processo que tem a responsabilidade de

movimentar, estocar e efetuar o planejamento da distribuicdo dos pedidos finais até chegar no
cliente final. Geralmente, neste processo também é definido os modais que serdo usados e as

rotas que serdo feitas para entregar o produto para o cliente
As etapas inerentes dos processos de suprimentos e a distribuigdo fisica séo

praticamente os mesmos, o0 que diferencia as duas etapas € que na logistica de suprimentos
trabalha com matérias-primas e a distribuicdo fisica trabalha com o produto acabado

(GOMES, 2004, p. 27). Portanto, pode-se dizer que a logistica tem como atividade primaria a
gestdo de transporte, manutencdo de estoque e processamentos de pedidos (GOMES, 2004, p.

9).
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2.1.1  Gestdo de Transporte

Um dos canais mais importantes na cadeia de abastecimento é o transporte, no qual
exigem técnicas modernas de acondicionamento, manuseio, estocagem, transferéncia e
movimentacdo da mercadoria (BARAT, 2007, p. 20). O custo do transporte é uma das
maiores parcelas dos custos logisticos das empresas, variando de 4% até 25% do seu
faturamento bruto, no Brasil estima-se que estes custos estdo na ordem de 60 bilhdes (Gomes,
2004, p. 67).

Segundo Gomes (2004, p. 70), uma das variaveis que é usada para calcular o preco de
um produto logistico € o custo do valor do frete. Portanto, um sistema de transporte adequado
¢ uma estratégia importante para ajudar a reduzir precos de mercadorias e aumentar a
competividade.

Segundo Gomes (2004, p. 67), no Brasil ha maior parte do fluxo, entorno de 70% das
movimentacOes de cargas é pelo modal rodoviario. Neste modal, os custos sdo separados em
direto que ocupa cerca de 85% do custo total e o custo indireto que ocupa cerca de 15% . O
custo direto esta relacionado com a operacdo e & depreciacdo do veiculo, remuneracdo do
capital, salario e gratificacGes dos motoristas e ajudantes, combustivel, lubrificacdo, pneus e
licenciamento. J& o custo indireto esta ligado ao setor de administracdo da empresa em termos
gerais, que passa pela contabilidade, canal de vendas, diretoria, financeiro entre outros
(GOMES, 2004, p. 72).

2.2 PROBLEMA DE ROTEIRIZACAO DE VEICULO (PRV)

Segundo Miura (2003, p. 30) o problema de roteirizacdo de veiculo tem o objetivo de
visitar varios clientes e encontrar a melhor rota respeitando determinadas restricdes de um
problema especifico. Este tipo de problema estd presente em empresas do segmento de
transporte e distribuicdo onde muitas vezes essa é a sua principal atividade e é necessario ter
uma boa estratégia para minimizar os custos com o transporte.

A solucdo proposta por Dantzig e Ramser (1959 apud ASSIS, 2007, p. 19) possui as
seguintes restri¢des basicas:

a) cada cidade é visitada uma Gnica vez por um Unico veiculo;

b) cada rota € iniciada num deposito e finalizada no mesmo deposito;

c) todas as demandas de todos os consumidores devem ser satisfeitas.

Entretanto podem ser adicionadas outras restricbes como:

a) restricdo de janela de tempo: cada ponto deve ser visitado em um periodo de tempo

especifico (ASSIS, 2007, p. 6);
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b) capacidade dos veiculos: veiculos com capacidade limitada ou ilimitada (ASSIS,
2007, p. 6).

A medida que aumenta a quantidade de clientes a ser atendidos, a solug&o para buscar
a melhor rota fica mais complexa do ponto de vista computacional, pois o ndmero de
combinagfes vai se tornando cada vez maior (SENS, 2009, p. 16). Essa exploséo
combinatéria gera um tempo de processamento inviavel por processo normal, tornando a
aplicacdo inviavel nestes casos.

O problema de PRV como quase todo problema de analise combinatéria € classificado
como NP-Completo (SENS, 2009, p. 15), o que significa que a ordem de complexidade do
esforco computacional aumenta exponencialmente conforme a quantidade de pontos a serem
atendidos (GAREY; JOHNSON, 1999 apud MIURA, 2003, p. 31).

Podem ser usados trés tipos de algoritmos para tentar encontrar uma solucdo para o
problema: os algoritmos exatos, as heuristicas construtivas e as heuristicas baseadas em meta-
heuristicas (ASSIS, 2007, p. 14). Segundo Miura (2003, p. 23), nos casos que h& poucas
restricbes sdo usados os algoritmos exatos com técnicas de relaxacBes para resolver o
problema de restrices e nos casos com muitas variaveis e restricdes sao usadas as heuristicas

gue buscam encontrar uma solugdo préxima da 6tima.

2.3 CLARKE E WRIGHT

O algoritmo Clarke e Wright é uma das solucGes classicas para resolucdo do problema
de roteamento de veiculos com restricdes de janela de tempo e capacidade do veiculo. Ele €
uma heuristica do tipo economia, que busca substituir os arcos mais caros de um grafo dentro
da rota por arcos de menores custos de forma a ser criada uma rota melhorada (MIURA,

2003, p. 31). Para entender a funcdo da economia pode-se analisar as Figuras 2 e 3.

Figura 2 — Trés nos percorridos por 2 veiculos
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Fonte: Miura (2003, p.33).
Na figura 2 o H representa um deposito onde pode ter varios veiculos disponiveis e 0 |

e 0 J representam pontos de coletas. Na figura 2 dois veiculos saem do depésito para coletar a

mercadoria. Cada um é responsavel por ir até um ponto de coleta e voltar para o depdsito.
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J& na figura 3 é eliminado um veiculo do roteiro, fazendo que apenas um veiculo
percorra os trés nds do problema, assim gerando uma economia na distancia percorrida da

rota.

Figura 3 — Trés nos percorridos por um veiculo
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Fonte: Miura (2003, p.33).
2.4 CONSTRAINT SATISFACTION PROBLEM (CSP)

Segundo Sucupira (2003, p. 1), programacdo por restricdo é uma tecnologia que tem
como a sua principal caracteristica a modelagem do problema. A modelagem consiste em
especificar um conjunto de varidveis, o0 dominio de cada uma delas e o conjunto de restricdes
adicionais, estabelecendo as relacGes entre as variaveis. Formalmente, de acordo com Russel e
Norvig (2004, p. 135), pode-se definir CSP como um conjunto de variaveis V1, V2,... Vn e
um conjunto de restricdes R1, R2,... ,Rm, onde cada variavel V1 tem um dominio D1 que néo
pode ser vazio e cada restricdo R1 tem um subconjunto de varidveis V1 que especificam as
combinacges de valores permitidas para aquele subconjunto.

Um exemplo préatico apresentado por Russel e Norvig (2004, p. 138) é o problema de
coloracdo de mapas, onde deseja colorir com um ndmero definido de cores um mapa com
regides definidas e finitas, possuindo determinas restricdes. Na Figura 4 (a) é mostrado o
mapa da Australia que precisa ser pintado e na Figura 4 (b), um grafo, representando as

fronteiras das regides.
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Figura 4 — Mapa da Australia
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Fonte: Russel e Norving (2004, p. 138).
Uma solucéo possivel para este problema e a sua modelagem em CSP ¢ apresentado no
Quadro 1.

Quadro 1 — Definicéo e Solucéo do problema de coloracdo de mapas modelado em CSP.

Varidveis = { AO, TN, Q, NG5S, V, AM, T }
Restrigdes = | (RO # TH),
(R0 # AM),
(TH # 20},
(TH # AM),
[TH # Q)
saay
HNGS # V) |}
Dominio para as varidveis = { wvermelho, wverde, azul }
Zolucdo possivel = | (AD = vermelho),
{TH = verde),
{0 = vermelho),
NGS5 = wverde},
{V = vermelho),
{AM = azul),
(T = vermelha} |}

Fonte: Pires (2006, p. 16).
Na modelagem do problema apresentado no quadro 1, tem as variaveis que sdo 0S
estados do mapa, 0 dominio de variaveis sdo as cores. A restricdo é que cada regido vizinha
ndo pode possuir a mesma cor.

2.5 ALGORITMOS GENETICOS

Proposto por Holland (1975 apud PRESTES, 2006, p. 28), os algoritmos genéticos séo
uma meta-heuristica inspirada na evolugdo dos processos bioldgicos. Baseia-se na teoria da
evolugdo natural proposta por Charles Darwin (1959 apud PRESTES, 2006, p. 28), que

sustenta a ideia que quanto melhor um individuo adapta-se ao seu meio ambiente, maior sera
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sua chance de sobreviver e gerar descendentes. A propagacgdo destes individuos que perduram
a espécie pode gerar um novo individuo mais adaptado ao seu meio.

Os algoritmos genéticos sdo apropriados para problemas complexos classificados
como NP-hard e otimizacdo combinatorios em geral, onde envolve muitas variaveis e espacos
de solucbes de dimensdes elevadas. Segundo Malaquias (2006, p. 41), ultimamente o
algoritmo genético estd sendo aplicado em vérios problemas NP-hard de dominios diversos,
como a biologia, quimica, analise criptografica, identificacdo de sistemas, medicina,
microeletrénica, reconhecimento de padrbes, planejamento da producdo, robdtica, entre
outros.

Em linhas gerais, o funcionamento do algoritmo genético trabalha com uma populagao
de individuos e cada individuo é representado por um cromossomo que € composto por genes,
que s3o responsaveis pelas caracteristicas dos individuos (ARAUJO, 2008, p. 22).

Superficialmente o fluxo de um algoritmo genético pode ser visualizado na figura 5.
Inicialmente € escolhida e gerada uma populacdo inicial e determinada a sua quantidade. Em
seguida a cada iteracdo sdo escolhidos cromossomos pais que irdo passar pelas operacdes de
crossover onde serdo cruzados seus genes e a probabilidade de mutacdo que altera
aleatoriamente o gene do novo cromossomo. Os individuos mais aptos a transmitir seus genes
sdo adicionados na populacdo e os menos aptos sdo eliminados, conforme uma avaliagédo de

aptiddo especifica de um problema.
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Figura 5 — Fluxo de controle do algoritmo genético
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Fonte: Aratjo (2008, p. 23).
2.5.1 Representacdo Cromossomial

A representacdo cromossomial basicamente € uma forma de traduzir o problema em
questdo em uma forma vidvel de ser tratada pelo computador, cada parte indivisivel do
cromossomo é um gene (LINDEN, 2008, p. 59). O cromossomo pode ser representado, por
exemplo, por um tipo de dado binério, inteiro e real. Segundo Malaquias (2008, p. 45) a
representacdo binaria é o tipo classico de representacdo de um cromossomo, por ser
interpretada de uma forma mais facil e por se encaixar melhor nas operagdes de crossover e

mutacé&o.

2.5.2  Populacao

A populacdo de um algoritmo genético € um conjunto de individuos que pode ser
considerado solucdo de um determinado problema. Ou seja 0 espago de busca que o algoritmo
genético ir4 trabalhar para encontrar a melhor solucdo é chamado de populacéo
(MALAQUIAS, 2006, p. 48). A populagdo inicial é gerada na maioria das vezes de forma
simples, fazendo uma escolha aleatoria independente para cada individuo da populacéo
(LINDEN, 2008, p. 64).

A cada nova geracao da populagdo todos os novos individuos sdo avaliados por uma
funcdo de aptiddo que ird retornar uma pontuacdo para cada cromossomo. A funcdo de



25

avaliacdo do cromossomo segundo Lucas (2002, p 11) avalia cada requisito desejavel e soma

em uma pontuacéo final para cada cromossomo.

25.3 Elitismo

A cada nova geracao existe possibilidade de perder os melhores individuos e gerar uma
populagéo pior que a populagéo atual (MALAQUIAS, 2006, p. 67). Segundo Linden (2008, p.
129), a ideia por atras do elitismo é que os N melhores individuos de cada geracdo deve ser

passado para a proxima geracdo com a finalidade de ter os seus genes preservados.

2.5.4  Selecdo de Cromossomo

Segundo Linden (2008, p. 67), 0 método que seleciona os individuos que irdo
participar da proxima geracao devem simular a teoria da selecdo natural que atua sobre as
espécies bioldgicas. Nesse mecanismo 0s pais mais aptos geram mais filhos, a0 mesmo tempo
em que 0s pais menos aptos também podem gerar seus descentes, essa caracteristica na
selecdo é necessaria para poder gerar solugdes diversificadas e dar continuidade na evolucéo.

Na figura 6 tem-se um exemplo de populacdo apresentada por Linden (2008, p. 68) e
que usa uma funcdo objetiva para alcancar o valor de 1111 de um determinado individuo.
Como pode ser observado essa populacao sé ird conseguir evoluir para um individuo com

valor maior que 0110 se utilizarem o individuos com piores avaliacéo.

Figura 6 — Exemplo de populacgdo de individuos

Individo Avaliagdo
0001 1
0011 9
0Loo 16
01no 36
Total 2

Fonte: Linden (2008, p. 68).
255 Cruzamento

Segundo Lobo (2005, p. 55) o operador crossover ou cruzamento tem a finalidade de
gerar novos individuos a partir de cromossomos selecionados da geragéo atual. A operacdo é
realizada através da escolha de dois pares de individuos, que serdo os pais e que terdo seus
genes combinados, gerando dois novos individuos filhos que serdo diferentes dos pais mais
com matéria genética de ambos (MALAQUIAS, 2006, p. 65).
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Com a utilizacdo do operador de crossover espera aumentar a qualidade média da
populacdo, gerando solu¢Bes com maior qualidade para o problema em questdo. Contudo €
necessario aplicar um operador que define a probabilidade de cruzamento do par de
cromossomos selecionados, para ndo deixar a estrutura mais homogénea a cada nova geracao
(Lopes, 1995, p. 35).

2.5.5.1 Cruzamento de mapeamento parcial PMX

O operador de cruzamento parcial (PMX) tem a finalidade de trocar uma parte dos
genes de um pai para outro pai, sempre preservando a outra parte dos gene do pai no filho
(MALAQUIAS, 2006, p. 75).

Um exemplo pratico apresentado por Malaquias (2006, p. 75), considerando os pais
comosgenes (12345678)e (37516 824),0PMX inicialmente seleciona dois pontos
de corte no qual servird de fronteira para trocar os genes dos pais. Hipoteticamente
suponhamos que foi sorteado o primeiro ponto de corte entre o terceiro e quarto gene e o
segundo entre o sexto e sétimo. Observando a figura 7 podem-se observar 0s pais com 0 seus
pontos de corte que é representado pelo “|”. Onde as se¢es de mapeamentos dos pais séo 4 ->
1,5->6e6->8.

Figura 7 — Representacdo dos pais com o ponto de corte definido

pit 1] 2] [3]|F 5]

0 §|Z O

Fonte: Malaquias (2006, p. 75).

O proximo passo do PMX é copiar os genes mapeados do pai 1 para o filho2 e do pai 2 para o

filhol. A figura 8 demostra as cdpias dos genes dos pais para o filho.

Figura 8 — Copia das secdes mapeamento dos para os filhos
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filhur 1 fil by 2
Fonte: Malaquias (2006, p. 76).
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O ultimo passo do algoritmo é copiar os genes restantes do pai 1 para o filho 1 e do pai 2 para
o filho 2. Caso ja exista um gene do pai 1 no cromossomo do filho 1 é verificado na se¢éo de
mapeamento o gene que deve ser substituido. Exemplo, caso tente inserir 0 gene 1 do pai 1 no
filho 1, devera olhar a secdo de mapeamento, pois esse gene ja faz parte do cromossomo.
Verificando a se¢do de mapeamento encontra 0 mapeamento do 1 -> 4, entdo troca o gene 1
pelo 4.

Esse processo ocorre também com o pai 2 e filho 2. E pode ser observado na figura 9.

Figura 9 — Cdpia dos genes restantes dos pais para os filhos
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Fonte: Malaquias (2006, p. 76)

2.5.6  Mutacdo

Em cada nova geracdo existe a possibilidade do algoritmo genético ficar explorando
apenas determinada regido da geracdo anterior, o que pode ser um problema caso a regido seja
em uma area de minimos locais (MALAQUIAS, p. 67).

Segundo Linden (2008, p. 129) o operador de mutacdo é uma heuristica exploratoria,
que permite buscar solucbes fora dos limites definidos na populagdo inicial. Esta operacdo
altera caracteristicas de um individuo de forma aleat6ria conforme uma taxa de mutag&o.

Um exemplo de mutagcdo em uma estrutura binaria pode ser visto na figura 10, nela é

trocado um bit 1 para um bit 0.

Figura 10 — Mutacéao simples
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Fonte: Lobo (2006, p. 27).
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2.6 BING MAPS

Segundo Boeck (2012, p. 23), Bing Maps € um servico online de mapas e satélite de
forma interativa, que permite o usuario pesquisar, compartilhar, descobrir e planejar
informagdes sobre determinados locais, usando mapas rodoviarios, vistas fotograficas de altas
resolucdes e efetuar buscas por aproximagoes.

A Microsoft disponibiliza um conjunto de API (Application Programing Interface) que
sdo compativeis com plataformas especificas e possui servigos especificos.

Entre as opgdes de API’s destacam-se (Microsoft, 2014):

a) Bing Maps Aplicattions for Windows 8: permite integrar o Bing Maps com
aplicativos para o Windows 8. Alguns servicos disponiveis sdo: obter dados de
geocodificacdo, obter dados de transito e trabalhar com mapas;

b) Bing Maps Rest: utiliza os principios RestFull para fazer a comunicagdo com
0s servicos, portando pode ser executado em qualquer ambiente. Alguns dos
servigos disponiveis sdo: calcular a distncia entre dois pontos, obter
geocodificacdo e obter dados de transito;

c) Bing Maps WCF: integra uma aplicacdo Windows Presentation Foundation
(WCF) com os servigos de Mapas do Bing;

d) Bing Maps AJAX V7: é a APl mais universal para ser usada na comunicagao
com os servicos do Bing, sendo a mais indicada para o desenvolvimento de
aplicacdo Web. Com ela se pode trabalhar com mapas, obter dados de dire¢des
e transito e obter geocodificagao.

Para obter acesso a esses recursos é necessario criar uma chave de validacdo junto a

Microsoft.

2.7 TRABALHOS CORRELATOS

Existem varios trabalhos académicos e comerciais que abordam o problema de
roteirizagdo. Os softwares de mercado ndo disponibilizam especificacdo das técnicas que €
utilizado para resolucdo do problema. Portanto, os trabalhos correlatos abordados sdo
Roteirizacdo de veiculo (MIURA, 2003). Sistema para logistica de distribuicdo (ROSA, 2005)
e Modelo de roteirizagéo de veiculos (TSUDA, 2007).

2.7.1  Roteirizacdo de veiculo

O trabalho de Miura (2003) aborda como sua principal preocupacdo melhorar a coleta

de mercadorias de uma empresa transportadora de grande porte através de métodos
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cientificos, tendo como objetivo a reducdo de custos na geragdo das rotas de coleta de
mercadorias. Para calcular a rota foram utilizadas restricdes de janela de tempo, restricoes
relacionadas a capacidade do veiculo e o tempo de expediente do motorista.

Para atingir o objetivo foi utilizada uma adaptacé@o da heuristica Clarke e Wright que
obteve sucesso para enquadrar a melhor rota. Segundo o autor a escolha pela a heuristica a ser
implementada no trabalho foi baseada no fato de Clarke e Wright apresentar bons resultados
na obtencdo de solucBGes para problemas de roteamento de veiculos e permite adicionar
diversas restricoes.

Os objetivos do trabalho foram alcancados, gerando uma economia de 29,3% da
distancia percorrida pelos veiculos. Os testes foram feitos com até 103 pontos de coletas na
cidade de S&o Paulo e os pontos foram divididos em 7 regides de zoneamento da cidade de
Sédo Paulo, que teve a roteirizacdo processada paralelamente para cada regiao.

De acordo com Miura (2003, p. 31), Clarke e Wright é definido como um modelo
heuristica de economia que busca substituir arcos mais caros dentro da rota por arcos de

menor custos, criando uma rota melhorada.

2.7.2  Sistema para logistica de distribuicdo

O trabalho de Rosa (2005) tem o objetivo de construir um sistema de logistica e de
distribuicdo com o objetivo de otimizar as rotas de entrega e coleta de mercadoria através da
heuristica Constraint Satisfaction Problem (CSP).

Os objetivos especificos do trabalho sdo: conseguir sugerir quais produtos serdo
transportados por determinados veiculos e conseguir definir a melhor rota para o produto
chegar no determinado destino. Os objetivos do trabalho foram parcialmente alcancados, pois
0 sistema conseguiu encontrar a melhor rota de forma eficiente, contudo a heuristica nao
conseguiu determinar o veiculo que ira fazer parte de uma rota. Os testes do trabalho foram
feitos com até 26 variaveis e demorou cerca de 1 hora para encontrar o melhor caminho.

No sistema desenvolvido é necessario informar a distancia de forma manual pelo
usuario entre uma origem e um destino. Para calcular a rota foram utilizadas as restri¢cGes de
controle do peso e volume da carga do veiculo em cada entrega com a finalidade de ndo
permitir que a capacidade de armazenagem do veiculo seja ultrapassada e o custo de cada
distancia que o veiculo vai percorrer com a finalidade de encontrar a melhor.

A linguagem de programacdo utilizada foi Object Pascal, o ambiente de
desenvolvimento Delphi e GNU Prolog para compilar o algoritmo de CSP desenvolvido na

linguagem Prolog.
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2.7.3  Modelo de roteirizacdo de veiculos

Este trabalho tem o objetivo de aplicar técnicas da pesquisa operacional para resolver
problemas de roteirizacdo de veiculos na operacdo de entregas de mercadorias. O problema
que se deseja resolver consiste em determinar a melhor maneira de alocar os veiculos para
realizar os roteiros diarios de entrega, com a finalidade de minimizar os custos de transporte e
diminuir a distancia percorrida.

O modelo desenvolvido foi baseado em resolver alguns problemas de uma empresa de
importacdo de produtos Japoneses. Onde foi possivel testar a solugcdo em cenarios reais de
testes. Este modelo foi desenvolvido de forma simplificada, em relacédo as todas restricdes que
a empresa possui para roteirizar. Foi implementada a restricdo de respeitar a capacidade
maxima de carga do veiculo.

Para resolver o problema foi utilizado o algoritmo de varredura sweep algorithm. Este
algoritmo Foi adaptado para ser executado no ambiente Excel.

Os resultados obtidos no diversos cenarios de testes constataram que a solu¢éo conseguiu
reduzir uma economia média de 18,24% na distancia percorrida, comparando com a situacdo

atual de entrega da empresa estudada.
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3 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo detalha as etapas do desenvolvimento do sistema. S&o apresentados 0s

requisitos, a especificacdo e a implementacdo, mencionando as técnicas e ferramentas

utilizadas. Também é apresentada a operacionalidade do software e os resultados obtidos.

3.1 REQUISITOS PRINCIPAIS DO PROBLEMA A SER TRABALHADO

A partir do estudo dos trabalhos correlatos, podem-se definir os requisitos da

ferramenta, que deve possuir um modulo de cadastros, o qual reunird as informacGes

necessarias para a roteirizacdo e um modulo de operacdo, onde o usuério podera visualizar a

rota. A seguir sdo apresentados os Requisitos Funcionais (RF) e Requisitos Nao Funcionais

(RNF):

a)
b)

c)
d)

e)

f)
9)

h)
i)
)
K)
1)

ser desenvolvido na linguagem C# (RNF);

utilizar o Microsoft Visual Studio 2010 ou superior como ambiente de
desenvolvimento (RNF);

utilizar web services para disponibilizar o servigo que busca a melhor rota (RNF);
utilizar o banco de dados SQL Server 2008 ou superior (RNF);

calcular a melhor rota entre um ponto de origem e um ou mais pontos de destinos
(RF);

calcular a distancia em quilémetros (km) entre uma origem e um destino (RF);

buscar a longitude e latitude dos clientes e armazenar-das no banco caso nao exista
cadastrada (RF);

identificar os veiculos que irdo fazer determinada rota (RF);

permitir cadastrar veiculos (RF);

permitir cadastrar clientes (RF);

permitir cadastrar pontos de coleta (RF);

permitir alterar configuragdes do algoritmo genético (RF);

m) disponibilizar uma interface para visualizacdo da rota (RF);

n)

permitir cadastrar restri¢cdes dos problemas (RF).

3.2 ESPECIFICACAO

Nesta secdo € apresentada a especificacdo do sistema. A especificacdo foi

desenvolvida seguindo a analise orientada objeto utilizado Unified Modeling Language

(UML). Os diagramas foram desenvolvidos na ferramenta Enterprise Architect 7.5.
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3.2.1  Diagrama de Casos de Uso

Na (Figura 11) esta representando o caso de uso principal do sistema, as acdes que o
operador do sistema deve possuir para a execucdo do sistema. Estas acOes sdo necessarias

para gerar rota.

Figura 11 — Diagramas de caso de uso
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UC13 - Visualizar
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N\~

UC04 - Cadastrar
Pais

UCO01 - Cadastrar
Veiculo

UCO3 - Cadastrar UCO02 - Cadastrar

Deposito Cliente

Os casos de usos sdo:

a) UCO1 — cadastrar veiculo: permite incluir, alterar, consultar e excluir um
veiculo;

b) UCO02 — cadastrar cliente: permite incluir, alterar, consultar e excluir um
cliente;

c) UCO03 - cadastrar deposito: permite incluir, alterar, consultar e excluir um
depdsito;

d) UCO04 - cadastrar pais: permite incluir, alterar, consultar e excluir um pais;

e) UCO5 — cadastrar estado: permite incluir, alterar, consultar e excluir um estado;

f) UCO06 — cadastrar cidade: permite incluir, alterar, consultar e excluir uma

cidade;
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g) UCO7 — cadastrar produto: permite incluir, alterar, consultar e excluir um
produto;

h) UCO08 — cadastrar pedido de coleta: permite incluir um pedido para ser coletado
e especificar os produtos que compde o pedido;

i) UCO09 — parametrizar restricdo fixa: permite parametrizar se o sistema ira usar
as restricdes de Janela de tempo, capacidade de veiculo e restricbes dindmicas;

j) UC10 — cadastrar restricdo dindmica: permite cadastrar novas restri¢cdes para o
sistema;

k) UC11 - configurar parametro roteirizacdo: permite alterar configuracdes do
algoritmo genético;

I) UC12 - gerar rota: permite gerar a rota para determinados pedidos de coletas de
um deposito conforme um intervalo de datas e hora;

m) UC13 — visualizar rota gerada: permite visualizar a rota gerada pelo sistema
em uma mapa que utiliza a API do Bing Maps.

3.2.2  Diagrama de classes

Nesta secdo sdo descritas as estruturas e classes do sistema. Os diagramas de classes
definidos foram o da camada de dominio do sistema e o da camada engine, sendo mostradas

as classes mais importantes destas camadas.

3.2.2.1 Diagrama de classes simplificado da camada de Dominio

Na Figura 12 é apresentado o diagrama de classes da camada de dominio que mostra

como esta estruturado o sistema.
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Figura 12 — Diagrama de classes da camada de dominio do sistema
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As classes dos sistemas apresentadas na figura 12 s&o:

a)
b)

c)

d)

9)

h)

)

K)

Cliente: classe que representa um cliente com seus determinados atributos;
PedidoColeta: classe responsavel por representar um pedido de coleta realizado
pelo cliente;

ItemPedidoColeta: classe responsavel por representar os itens de pedidos do
pedido de coleta;

Produto: classe que representa a definicdo de um produto;

Roteirizacao: classe com a responsabilidade de representar uma roteirizacao
contém informacdes de totalizadores da rota;

PedidoRoteirizado: classe com a responsabilidade de representar os detalhes de
cada roteiro da roteirizacao;

Depésito: classe que representa um depdsito no sistema;

Distancia: para cada origem e destino ha informagdes da distancia e o tempo,
portanto esta classe representa estas informacgdes;

Veiculo: classe que representa a defini¢cdo de um veiculo;
ConfiguracaoAlgoritmoGenetico: representa os atributos de configuracdo do
algoritmo genético implementados;

RestricaoDinamica: define as restricdes dindmicas do sistema.
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3.2.2.2 Diagramas de classe da camada Engine do sistema

Na Figura 13 é apresentado o diagrama de classes da camada de engine que é

responsavel pela execucéo do algoritmo genético.

Figura 13 — Diagrama de classes da camada de engine

AlgoritmoGenetico

FuncacObjetive

istanciasCalculadss: Dictionary<String, Distancia> = null

boal, IList<RestricacDinamica=) : void

namics=, long, Veiculo, Gene) : int

Crossover

As classes da camada engine apresentadas na figura 13 séo:

a)

b)

d)

f)

AlgoritmoGenetico: responsavel por todo o fluxo de execucdo do algoritmo
evolucionario. Seu método de entrada disponivel para as outras camadas € o
método GerarRota, este método recebe as informacdes das coletas que deverdo
ser processadas, veiculos, restricdes e o horario inicial da coleta e o construtor
da classe recebe as informagdes iniciais de configuracbes do algoritmo
genético. O método execute é a rotina principal do fluxo do algoritmo genético;
Crossover: a classe tem responsabilidade de efetuar os cruzamentos nos genes;
FuncaoObjetivo: esta classe possui a responsabilidade de calcular a aptiddo dos
cromossomos da populacgéo;

Gene: representa um gene que é constituido de um pedido de coleta, um
veiculo e o destino, as demais informagdes sdo guardadas para representar o
custo de cada rota;

GeneDeposito: este gene representa a volta do ultimo ponto do roteiro de um
veiculo até o depdsito;

Cromossomo: representa um cromossomo, onde possui uma lista de genes, o
valor da aptiddo e nimero de penalidades do cromossomo, total de km, tempo

do percurso e o custo do veiculo.
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3.2.3  Diagrama de atividades

A seguir sdo apresentados os diagramas de atividades do fluxo do sistema e da rotina
de roteirizagéo.

O diagrama de atividades apresentado na Figura 19 ilustra os processos do sistema.

Figura 14 - Diagrama de atividades do sistema
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e ——————————————— —_——— e — — ———

O primeiro passo para 0 usuario é cadastrar todas as informacdes pertinentes a

roteirizacdo, como produtos, clientes, veiculos, depositos e enderecos.

Em seguida é necessario configurar os parametros e restricdes. Nas configuracfes do
algoritmo genético é necessario configurar o percentual de mutacdo, percentual de
cruzamento, entre outros. Na parte de parametrizacdo é necessario informar se a roteirizacdo
ird utilizar as restricdes de janela de tempo, capacidade do veiculo e se ird utilizar restricdo
dindmica.

No passo seguinte o usuario pode montar condi¢fes dindmicas com as entidades do
sistema para serem usadas como restri¢gdes na rotina de roteirizacao.

No proximo passo 0 usuério precisa cadastrar os pedidos de coletas dos clientes que
serdo usados na roteirizacéo.

No sistema é gerado uma ou mais rotas conforme as informacdes selecionadas pelo
usuario, cadastros dos sistemas e os parametros configurados no sistema. As informagdes que
0 usuario precisa selecionar séo pedidos de coletas, horario do inicio da coleta e a origem das
coletas. Apds isso 0 usuario pode visualizar determinada rota gerada em um mapa que utiliza
a APl do Bing Maps.
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O diagrama apresentado na Figura 15 demonstra o funcionamento da rotina de

roteirizacao.

Figura 15 — Diagrama de atividade da rotina roteirizar
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3.2.3.1  Gerar populacdo inicial

Inicialmente a rotina gera uma populacdo inicial de cromossomos de forma aleatéria,
contudo é verificado se 0 cromossomo gerado € uma solucdo consistente, ou seja ndo pode ter
genes de coletas repetidas em um cromossomo. O tamanho da populagdo é definido na

funcionalidade de configuragdo de parametro do roteirizador.

3.2.3.2  Ordenar populacgéo

Nesta etapa € ordenada a populacdo atual de cromossomos. A ordenacéo € realizada
com base na aptiddo de cada cromossomos de forma ascendente, ou seja, 0S Cromossomos

com menor aptidao estardo no topo da populacéo.



38

3.2.3.3  Calcular aptiddo

O processo de calcular aptiddo tem a responsabilidade de avaliar a qualidade de todos
0s cromossomos. Esta avaliacéo é feita através de uma funcao objetivo, que foi modelada com
0 objetivo de minimizar o custo de transporte na operagéo de coleta.

A funcdo objetivo precisa considerar os objetivos do problema que se deseja resolver
na sua férmula. No caso do problema de roteirizacdo de veiculos estudado neste trabalho,
possui as seguintes variaveis: veiculos, pedidos de coletas, restricdes dindmicas, restricdo de

janela de tempo, restricdo de capacidade do veiculo. Pode-se visualizar a fung¢do quadro 2.

Quadro 2 - Férmula

Aptiddo =3 (NPg * (DTrg * (DTrg * CPkmrg))))
Onde:

Aptiddo = é o custo do cromossomo

Y =somatorio de todos 0s genes

NPg = numero de penalidades do gene

DTrg =distancia da rota do gene

CPkmrg = custo do veiculo por quilébmetro na rota do gene

Para calcular a aptiddo do cromossomo € necessario calcular todos os seus genes. Cada
gene contém uma origem, destino e um veiculo.

A variavel numero de penalidades do gene possui a finalidade de somar todas as
restricdes de Janela de tempo e restricbes dindmicas de uma determinada rota. Com a
finalidade de deixar 0s cromossomos que possui restricdes com uma aptiddo alta. Por padrao a
variavel numero de penalidades possui o valor 1.

A restricdo de capacidade do veiculo, ndo é contabilizada na variavel nimero de
penalidades, pois quando é inferida esta restricdo a rotina manda o veiculo de volta para o
deposito para descarregar e retorna ao ponto que aconteceu a restricdo, dobrando a variavel
km percorrido.

A variavel distancia da rota tem a responsabilidade de salvar a distancia entre uma
origem e um destino. Esta variavel é muito importante na fungéo para prevalecer as distancias
mais curtas. Para saber a distancia em quilébmetro entre uma origem e um destino é utilizado a
API do Bing Maps.
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O custo do veiculo por quildmetro na rota, apos calcular a distancia da rota é
multiplicado este valor com o valor do custo do veiculo por quildmetro rodado. Esta
informacao de custo do veiculo € registrado no cadastro do veiculo. A intencdo desta variavel

é dar prioridade para os veiculos menos custosos.

3.2.3.4  Nova geracao

O processo de nova geracdo tem a responsabilidade de gerar uma nova populacdo com
base na populacdo da geracdo anterior. Para isso, sdo utilizadas algumas fun¢des como a

elitizacdo dos cromossomos e a funcdo dos operadores genéticos cruzamento e mutacao.

3.2.3.5  Separar Elitizacdo

Neste processo sdo preservados os melhores cromossomos da populacdo atual para
sobreviver na nova geracdo. Portanto, esta forma garante que a qualidade dos cromossomos
gerados na nova populacdo ndo seja pior que a anterior. A quantidade de cromossomos que
irdo sobreviver é definido através de um percentual de elitismo que € definido na

funcionalidade de configuracdo do pardmetro da roteirizagéo.

3.2.3.6  Operadores genéticos

Para gerar novos cromossomos sdo selecionados dois cromossomos aleatorios da
populacdo atual e verificado através da taxa de cruzamento se estes cromossomos terdo 0s
seus genes cruzados dando a origem héa dois novos cromossomos. Caso, a taxa de cruzamento
ndo permita o cruzamento é verificado se sera feita a mutacdo dos cromossomos através da
taxa de mutacao.

A rotina de cruzamento desenvolvida é baseada nos principios do operador PMX que
foi apresentado no item 2.5.5.1. As informac6es da taxa de cruzamento e mutacdo podem ser

alteradas na tela de configurar parametro roteirizacéo.

3.2.3.7  Critério de parada

O critério de parada do algoritmo genético foi definido por uma quantidade de
geracOes que sera gerada uma nova populagdo. Apos atingir o critério de parada é selecionado
0 melhor cromossomo da populagéo atual.

A quantidade de geracdes e definida na funcionalidade de configuracdo do pardmetro

da roteirizagéo.
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3.3 IMPLEMENTACAO

A seguir sdo mostradas as técnicas e ferramentas utilizadas e a operacionalidade da

implementacéo.

3.3.1 Técnicas e ferramentas utilizadas

O sistema foi desenvolvido na linguagem C# / Asp.net e javaScript sobre a plataforma
Microsoft .NET (verséo 4.5). Para codificagéo foi usado o ambiente Microsoft Visual Studio
2012, também foram utilizados frameworks para agilizar o desenvolvimento e melhorar os
resultados.

a) ASP.NET MVC framework: é uma tecnologia para desenvolvimento na
plataforma ASP.NET que utiliza 0 modelo arquitetural model, view, controller.

b) Microsoft Entity framework: € uma tecnologia de acesso de dados.

c) ASP.NET Web API framework: é uma tecnologia que facilita a criacdo de

servigos rest http na plataforma .Net.
3.3.2  Desenvolvimento do sistema
Nesta secdo sdo apresentados os detalhes da implementacdo das rotinas que compde o
sistema.

3.3.2.1  Calcular aptiddo

Pode-se visualizar o trecho de cddigo que calcula a aptiddo de um cromossomo no
quadro 3. E realizada uma iteracio de todos os genes de determinado cromossomo e
multiplicadas as penalidades encontradas, com o custo em km do percurso e o custo do

veiculo.

Quadro 3 — calcular aptiddo do cromossomo

Double custoVeiculo =
(custoKMPercurso * Convert.ToDouble (veiculo.CustoPorKM)) ;
aptidaoCromossomo +=

(numeroPenalidade * Convert.ToDouble (custoVeiculo));

3.3.2.2 Cruzamento

A rotina de cruzamento é baseada no algoritmo do operador PMX. Pode-se visualizar

trechos importantes do seu codigo nos Quadros 4 e 5. A rotina recebe como parametro dois
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Cromossomos 0 pail e pai2. Primeiramente ela sorteia um intervalo de pontos que sera
percorrido e criados pontos de mapeamentos dos genes do pail para 0 pai2 € do pai2 para o
pail. Apds estes genes mapeados sdo substituidos sempre preservando a consisténcia dos
genes no cromossomo. Ou seja, ndo pode haver genes com coletas iguais no mesmo
Cromossomo.

Quadro 4 — Inicio da Rotina de cruzamento

IList<Gene> filhoGenel = new List<Gene> (pai.Genes.ToList());
IList<Gene> filhoGene? new List<Gene> (pai2.Genes.TolList());

int pontoInicio;
int pontoFinal;
intervalorDeCorte (out pontoInicio, out pontoFinal);

Dictionary<int, Gene> pontoMapeamentoPai2ParaPai= new Dictionary<int,
Gene> () ;
Dictionary<int, Gene> pontoMapeamentoPaiParaPai2 = new Dictionary<int,
Gene> () ;

for (int i1 = pontoInicio; i <= pontoFinal; i++)

{ pontoMapeamentoPai?2ParaPai.Add
( filhoGene2[i] .PedidoColeta.Id, filhoGenel [i]
géntoMapeamentoPaiParaPaiZ.Add
(filhoGenel [i] .PedidoColeta.Id, filhoGene2[1]
ééne geneAlteradoFilhol

= filhoGenel[i];
filhoGenel[i] = new Gene()

{ PedidoColeta = filhoGene2[i].PedidoColeta,
Veiculo = filhoGene2[i] .Veiculo

}s

filhoGene2[i] = new Gene ()

{
PedidoColeta = geneAlteradoFilhol.PedidoColeta,
Veiculo = geneAlteradoFilhol.Veiculo

}s
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Quadro 5 — Continuacdo da Rotina de cruzamento
for (int 3 = 0; J < filhoGenel.Count; J++)
{

if (j < pontoInicio || j > pontoFinal)
{
if (pontoMapeamentoPai2ParaPai.ContainsKey (
filhoGenel[j].PedidoColeta.Id))
{
Gene gene =
pontoMapeamentoPai2ParaPai[filhoGenel[]].PedidoColeta.Id];
while (pontoMapeamentoPai2ParaPai.ContainsKey (
gene.PedidoColeta.Id))

{

gene = pontoMapeamentoPai2ParaPai[gene.PedidoColeta.Id];
}
filhoGenel[j] = new Gene()
{

PedidoColeta = gene.PedidoColeta, Veiculo = gene.Veiculo

}i

}

3.3.2.3 Mutagédo

No Quadro 6 é possivel visualizar o método swap(), que é responsavel por fazer a
mutacdo de um cromossomo. Baseado na quantidade de genes que um cromossomo possui é

sorteados dois indices, que sdo utilizados para inverter as posi¢des dos genes.

Quadro 6 — rotina de mutagao

internal void swap ()

{

Random ramdom = new Random() ;

int indexl = ramdom.Next (quantidadeDeGenes()) ;
int index2 = ramdom.Next (quantidadeDeGenes()) ;
if (indexl != index2)

{

Gene temp = new Gene (this.Genes[indexl].Veiculo,
this.Genes[index1l] .PedidoColeta
);
this.Genes[indexl] = new Gene (
this.Genes[index2] .Veiculo, this.Genes[index2].PedidoColeta

);
this.Genes[index2] = new Gene (temp.Veiculo, temp.PedidoColeta);

}

3.3.2.4  Calcular distancia e tempo entre uma origem e um destino

No quadro 7 é mostrado 0 método custosDoKmETempoEntreDoisPontos(). ESta
rotina recebe como parametro um objeto distancia que contém as informacOes de latitude e
longitude entre os pontos. Apos, é pesquisado e retornado estas informacgdes. Todas as
requisi¢des feitas para o servico da API do Bing que calcula a distancia em quildmetros e o
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tempo séo salvas no banco de dados e carregadas no inicio do sistema. Portanto, sempre é

verificado se esta informacdo ja ndo foi calculada, antes de chamar o servico do Bing.

Quadro 7 — Método que calcula o custo em km e Tempo entre dois pontos
Distancia distanciaRetorno = null;
string chave = distancia.LongitudeOrigem + ";" +
distancia.LatitudeOrigem + ";" + distancia.LongitudeDestino + ";" +
distancia.LatitudeDestino;
if (distanciasCalculadas.ContainsKey (chave))

{

distanciaRetorno = distanciasCalculadas[chave];
}
else
{
Distancia novaDistancia = new Distancia();
try
{

string distanciaCalculada =

newControleLongitudeLatitude () .CalcularQuilometroETempoEntreDoisPonto
(
distancia.lLatitudeOrigem, distancia.LongitudeOrigem,
distancia.LatitudeDestino, distancia.LongitudeDestino
);
String[] kmETempo = distanciaCalculada.Split(';");
novaDistancia.TotalKm = Convert.ToDouble (kmETempo[0]) ;
novaDistancia.TempoEmSegundo = Convert.ToInt64 (kmETempo[l]) ;
novasDistancias.Add(chave, distanciaCalculada);
}
catch (Exception ex)
{throw new Exception(ex.Message);}
distanciaRetorno = novaDistancia;
distanciasCalculadas.Add (chave, novaDistancia);

}

return distanciaRetorno;

3.3.25 Rotina de roteirizagdo do Bing

No quadro 8 pode-se visualizar a rotina que implementa o servigo de roteirizagcdo do
web service do Bing. Esta rotina recebe como parametro a origem e destino através de
coordenadas geograficas. O Bing retorna a distancia em quilébmetros e o tempo em minutos do

trajeto, essas informacdes sdo obtidas de trajeto sempre utilizando modal rodoviario.



Quadro 8 — Rotina de roteirizagdo consumida da WebService da API do Bing
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public string calcularDistanciaETempo
( double latitudeOrigem, double longitudeOrigem,
double latitudeDestino, double longitudeDestino)
{
string key = "suachave";
BingRoutingService.RouteRequest request = new RouteRequest () ;
request.Credentials = new
Roteirizador.Servico.BingRoutingService.Credentials { ApplicationId =
key };

request.Waypoints = new Waypoint[]
{
new Waypoint () { Location = new
Roteirizador.Servico.BingRoutingService.Location
Latitude = latitudeOrigem,
Longitude= longitudeOrigem}},

new Waypoint ()
{ Location = new
Roteirizador.Servico.BingRoutingService.Location ()
{ Latitude = latitudeDestino,
Longitude= longitudeDestino

}

by

}i

request.UserProfile = new
Roteirizador.Servico.BingRoutingService.UserProfile
{
DistanceUnit =
Roteirizador.Servico.BingRoutingService.DistanceUnit.Kilometer

bi

request.Options = new RouteOptions ()
{
Mode = TravelMode.Driving,
Optimization = RouteOptimization.MinimizeTime

bi

RouteServiceClient client = new RouteServiceClient ();

RouteResponse response = client.CalculateRoute (request);

RouteResult result = response.Result;

return result.Summary.Distance + ";" 4+ result.Summary.TimeInSeconds;

3.3.2.6  Rotina de geracdo de um mapa no Bing Maps

No quadro 9 pode-se visualizar a rotina que recebe um JSON de todas as coordenadas

geograficas na ordem que o sistema calculou e salva em um array. Apds é chamado o método

createDrivingRoute (ue desenha os pontos e traga a rota entre eles conforme as informagdes

do array. No quadro 10 pode-se visualizar a rotina que gera 0 mapa.
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Quadro 9 — Rotina que recebe os pontos geogréaficos

Var position = { “coordenadas": [] };
loadMap () ;
S.ajax ({
url: '@Url.Action ("MontarMapa","Roteirizar")',
type: 'POST',
async: false,
data: { 'id': idRoteirizador, 'numeroRoteiro': $("#Rota").val() 1},
success: function (data) {
$.each(data, function (i, coordenadasGeograficas) {
var coords = { "lat": "", "lon": "" };
coords.lat = coordenadasGeograficas.Latitude;
coords.lon = coordenadasGeograficas.Longitude;
position.coordenadas.push (coords) ;
1)
}
)
if (!directionsManager) {

Microsoft.Maps.loadModule ('Microsoft.Maps.Directions', { callback:

createDrivingRoute });

}

Quadro 10 — Rotina que gera 0 mapa
i < position.coordenadas.length;

for (var i = 0; i++)

{

var trace

position.coordenadas([i];

startWaypoint = new Microsoft.Maps.Directions.Waypoint ({
location: new Microsoft.Maps.Location (trace.lat, trace.lon) 1});
if (1 == 0) |
primeiro = startWaypoint;

}

directionsManager.addWaypoint (startWaypoint) ;

}
directionsManager.addWaypoint (primeiro) ;
directionsManager.setRequestOptions ({ distanceUnit:
Microsoft.Maps.Directions.DistanceUnit.kilometers });

directionsManager.setRenderOptions ({ itineraryContainer:
document.getElementById ('itineraryDiv') 1});

Microsoft.Maps.Events.addHandler (directionsManager,
'directionsError', displayError);

directionsManager.calculateDirections();

3.3.2.7 Chamada da rotina nova geracao

No quadro 11 pode-se visualizar o trecho de cddigo que executa a rotina nova geragao.
Dependendo da configuragdo de hardware do computador que esta executando o algoritmo,

esta rotina pode criar varias Threads para executa-las.



Quadro 11 — nova geragao de cromossomos

long processadores = Environment.ProcessorCount;

Thread[] Threads = new Thread|[processadores];

for (int i = 0; i < processadores; 1i++)

{
Threads[i] = new Thread(() => novaGeracao.Execute());
Threads[i] .Name = "threadFilha " + 1i;

}

for (int i = 0; i < processadores; 1i++)
{

Threads[i].Start () ;
}

for (int 1 = 0; i < processadores; i++)
{
Threads[i].Join () ;

3.3.3  Operacionalidade da implementacao
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A seguir séo destacadas as principais funcionalidades presentes no sistema. Na figura

16 é mostrado o menu da ferramenta.

Figura 16 - Menu do sistema desenvolvido

A estrutura das telas do sistema é formada por um topo, contendo o menu principal e

na parte central sdo exibidas as informacOes referentes ao item selecionado no menu. Cada

opcao possui uma listagem dos registros com opcdes de excluir e editar registro (figura 17).

Com excecdo as telas de Roteirizar pedidos e 0 menu de configuracdes de roteirizador que

possuem um comportamento diferente.
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Figura 17 - Tela de depdsito

Home Cidade Logradouro Cep Latitude Longitude
Transporte Osika Blumenau Belo Horizonte, 487 89025-001 -26,9671478 -49 0641899 |0
Rua Mariana Zabel Blumenau Rua Mariana Zabel B89066-220 -26,8353043 -49 1021423 G0

3.3.3.1 Cadastros

Através do menu superior (figura 18) é possivel acessar as informacdes de cadastros.
Os cadastros estdo subdivididos em 4 itens principais para facilitar navegacdo da ferramenta,

que sao:

a) cadastros basicos: no item de cadastro basico € possivel realizar o cadastro ou

manutencdo de clientes, depdsitos, produtos e veiculos (figura 19);

b) cadastro endereco: atraves desse menu € possivel efetuar o cadastro ou manutencgéo de
cidades, estado e Pais (figura 20);

c) configuracdes roteirizador: neste menu é possivel realizar configuracdes do algoritmo
genético, restricdes fixas e cadastrar novas restricdes (figura 21);

d) pedidos para coletar: através deste menu, é possivel realizar o cadastro ou manutencéo

de pedidos para coletas.

Figura 18 — Menu principal da ferramenta

Figura 19 — Menu cadastros e subitens

I Clientes i

Depdsitos

Produtos

Velculos
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Figura 20 — Menu cadastros de enderecos e subitens

Cidades |

Estados

Paises

Figura 21 — Menu configuragdes roteirizador

Configuracio Algoritmo Genético

Restriches Fixa
Restriches Dinamicas

Conforme a figura 22 no cadastro de clientes sao informada o Cnpj e seu endereco. Os
atributos latitude e longitude sdo opcionais. Caso ndo seja preenchido, o processo de
roteirizacdo quando processar pedidos do cliente ird fazer comunica¢do com o web service do

Bing e ira retornar as informacdes de latitude e longitude e atualizar no cadastro.



Figura 22 — Cadastro de cliente

Cliente TCC1

[«

41.442.484/0001-06

89056-600

BR-470 - Fortaleza

-26,8594208

-49,0566788

1442484100006 |
s0se00 |
BR470- Fortaleza |
2eesa0s
asoseeres

L
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Na figura 23 demonstra o cadastramento de um produto no sistema.
Figura 23 — Cadastro de produtos

Agrotdxicos

No cadastro de veiculo sdo informados os campos: placa, peso, largura, altura e tipo de
veiculo. O campo capacidade em metros cubicos é usado na restricdo de capacidade de
veiculo. A figura 24 mostra o cadastramento do veiculo CLU3003.
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Figura 24 — Cadastro de veiculos

CLO303

CLU3013

100000,00

1000000,00

20000,00

70000,00

Caminhao Leve

aosos |
aues |
roo000,00 |
o000 |
00000 |
o000 |
o0

£
i

Na figura 25 mostra a tela de configuracdo do algoritmo genético. Podem ser
observado que é possivel alterar o nimero de geragdo, tamanho da populacdo, percentual de
cruzamento, percentual de mutacgéo e taxa de elitismo.
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Figura 25 — Configuracdes do algoritmo genético

0,75

| Save | | Cancel

A Figura 26 demonstra uma tela de parametrizagdo com as restrigdes do sistema.
Podem ser observado que é possivel habilitar ou desabilitar as restri¢ces de Janela de Tempo,

capacidade do veiculo ou as restricdes dinamicas.

Figura 26 — Parametrizar restricdo fixas
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O sistema possibilita montar restricdes dinamicas, baseadas nas entidades do modelo
de negocio do sistema e de alguns atributos customizados implementados. Na Figura 27,

pode-se visualizar as restrices cadastradas.

Figura 27 — Lista de restrigdo dindmicas

—
Movo

Restrigdo Tipo Filtro Condigdo Tipo
1 Produto lgual EhPerigoso [x]

[}

1 \eiculo lgual TipoVeiculo UtilitarolL eve

2 TempoPercurso lgual TempoMaximoPercursoEmHora 3 [x]

Pode-se observar que existem 3 itens cadastrados. Contudo, dois destes registros
possuem na coluna restri¢cdo o valor 1 e outro item o valor 2. A rotina de roteirizacdo agrupa
todas as restricbes por nimero da restricdo, transformando em uma restricdo com varias
condicdes. Portanto, existem duas restricdes que pode-se ser visualizado no quadro 12 as suas

anotacoes.

Quadro 12 — Restrigdes dindmicas cadastradas

Restricdo 1: Se Produto Igual Tipo EhPerigoso E Se Veiculo Igual TipoVeiculo lgual
UtilizarioLeve
Restricdo 2: Se TempoPercurso Igual TempoMaximoPercursoEmHora Igual 8 Horas

Para inserir uma restricdo é necessario selecionar um filtro, conforme a selegdo é
carregado no comboBOX TipoResultadoFiltro 0S campos disponiveis para serem
selecionados. Conforme o tipo primitivo do TipoResultadoFiltro Selecionado pode
aparecer um novo campo para selecionar um valor ou para ser digitado um nimero ou até um
texto. Exemplo, caso seja selecionado um campo do tipo inteiro o sistema ira carregar um
campo para ser digitado um valor. Nesta, mesma tela é necessario selecionar uma condi¢ao
que pode ser igual, maior que e menor que.

Na Figura 28 pode-se visualizar a tela de insergdo de restrigéo.
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Figura 28 — Formulario de Restri¢do dindmica

Novo
TipoFiltro
Produto E|
Condicdo
lzual E|

TipoResultadoFiltro
EhPerecivel E|

Mimero da Restricao

| Save | | CanceL|

No Quadro 13 € possivel visualizar as restricdes dindmicas disponiveis no sistema,
cada filtro selecionado possui determinados atributos para montar as condi¢des conforme o
seu modelo de classe desenvolvido. Foi observada uma importancia de ter implementado o
filtro TempoPercurso, devido a uma lei da legislacdo Brasileira, que ndo permite um motorista

dirigir mais que 4 horas de forma interrupto.



Quadro 13 — Listagem de atributos disponiveis para montar restricbes

Filtro

Tipo Resultado Filtro

Produto

Perecivel
EhPerigoso
PesoBruto
PesoL.iquido
Descricao
Caodigo

Veiculo

Caodigo
TipoVeiculo
CapacidadeMc
Placa

Chassi
Renavam
Ativo
CustoPorkKM

Cliente

Cidade
TempoDeColetaMedioEmMinuto
Longitude

Latitude
Cep
CnpjCpf
TipoPessoa

PedidoColeta

PesoCubado
Numero
Cliente
Deposito
Datalnicio
DataFim

TempoPercurso

TempoMaximoPercuroEmHora
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A tela de pedidos de coletas contém a aba geral e os itens de pedidos. Aba geral pode

ser visualizada na Figura 29. E a aba itens dos pedidos pode ser visualizado na Figura 30.



Figura 29 — Formulério de Pedido de Coleta

\ || .}
1570372014 08:00:29
1570372014 12:30:29
1550372014 14:00:00

(Save]
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Figura 30 - Itens do Pedido

I

3.3.3.2 Roteirizar Pedidos

Iml ltens Pedido

57

Através do menu (figura 18) é possivel acessar a tela de roteirizacdo de coletas. Na

Figura 31 pode-se visualizar a tela.

Figura 31 - Roteirizagdo

Colstas De:| 2410512014  ats: 24/05/2014  Hora de Saida: 08:00

o|ige|-n:| Transporte Osika |;||

Roteirizar

Rota Veiculo Utilizado Origem Destino Custo Veiculo KM Km Percorrido

Tempo Percorrido

Total KM Total Custo Veiculo KM Tempo do Percurso Visualizar Mapa

o o 00:00:00

Visualizar Trace da Solugdo
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Na tela de roteirizacdo é obrigatorio confirmar algumas informagdes para iniciar o
processo, como as coletas que serdo roteirizadas, o depdsito que é responsavel pelas mesmas e
0 horario de saida dos veiculos. As coletas que serdo roteirizadas sdo filtradas através do

intervalo de data e 0 campo origem.

Ap0s a execucao da roteirizacdo € mostrado o resultado conforme a figura 32.

Figura 32 — Resultado da roteirizagéo

Coletas De: | 19/03/2014 | ata: 15/03/2014  Hora de Sajda: 08:00

Origem:| Transporte Osika [=]

“Rota  Veiculo Utiizado  Origem Destino Custo Veiculo KM Km Percorride  Tempo Percorrido
1 CLU3505 Transporte Osika Cliente TCC2 141,825 9,455 00:21:30

1 CLU3505 Cliente TCC2 Transporte Osika 129,705 8,647 00:16:33

2 CLU3013 Transporte Osika Cliente TCCH 154,09 15,409 00:24:55

2 CLU3013 Cliente TCC1 Cliente TCC3 256,49 25649 00:34:00

2 CLU3013 Cliente TCC3 Transporte Osika 387,39 38,739 00:56:03

Total KM Total Custo Veiculo KM Tempo do Percurso Visualizar Mapa Visualizar Trace da Solugio

97 899 1069,5 02:33:01

Na figura 32 pode-se visualizar que a roteirizacdo gerou uma tabela. Nela contém
informacBes do nimero do roteiro gerado, veiculo que sera utilizado, origem, destino, o custo
do veiculo por quilémetro rodado, a quantidade de quilémetro percorrido e o tempo. E nesta
roteirizacdo gerou duas rotas uma para o veiculo da placa é CLU3505 e outra para a placa
CLU3013.

A apresentacdo visual das rotas calculadas é feita através do uso do Bing Maps API. O

mapa das figuras 33 e 34 retratam as rotas geradas através das informacfes demostradas na
figura 32.



Figura 33 - Mapa da rota nimero um gerada
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Figura 34 — Mapa da rota nimero dois gerada
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3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O quadro 14 apresenta uma andlise geral das funcionalidades disponibilizadas pelo

sistema desenvolvido, comparando com os trabalhos correlatos pesquisados.



Quadro 14 - Comparagédo com trabalhos correlatos

Funcionalidade Osika Miura (2003) Rosa (2005) | Tsuda (2007)
(2014)

Plataforma Web Desktop Desktop Desktop

Disponibiliza Sim Né&o Né&o Né&o

integracdo da

rotina de

roteirizacdo com

outro sistemas

Recursos graficos | Sim Néo Néo Néo

para visualizar a

rota.

Janelas de Tempo | Sim Sim Né&o Né&o

Restricdo de Sim Sim Sim Sim

capacidade do

veiculo

Restri¢cdo dindmica | Sim Né&o Né&o Né&o

Possui  mecanismo | Sim Né&o Né&o Né&o

de geocodificagdo

Método Algoritmo | Clarke e Wright | CSP Sweep
Genético algorithm
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Para confrontar a qualidade da solucdo foram realizados dois experimentos

restricdo dinamica.

comparando-0s com a solucédo do trabalho de Tsuda (2007) que comparou com um cenario de
teste real. Conforme o quadro 14 pode-se observar que o trabalho de Tsuda (2007), utiliza
restricGes para verificar a capacidade do veiculo. Portanto, para comparar esta solu¢do com a

solucdo proposta neste trabalho, foi necessario desabilitar as restricGes de janela de tempo e

Para elaborar o cenario de teste Tsuda (2007) extraiu informacBes de um dia de

da sua solucéo.

A entrada dos dados deste problema encontra-se no Anexo A e B deste trabalho.

operacdo de uma determinada empresa estudada e confrontou o percurso realizado pela

empresa sem auxilio de ferramentas de otimizagdes de rota com o percurso realizado através
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Quadro 15 — Comparacdo dos resultados obtidos com 15 pontos de coletas
Solugéo Rota dos Veiculos Distancia Total
Osika Rota do veiculo 1 89 km
0- 8-15-6-5-11-7-2-1-12-14-4-0
Rota do veiculo 2
0-3-13-10-9-0
Tsuda Rota do veiculo 1 88,8 km
0-3-5-11-6-15-8-9-10-0
Rota do veiculo 2
0-4-14-12-2-7-1-13-3-0
Situacdo Real | Rota do veiculo 1 109,6 km
0-3-0 -4-3-10-8-9-0
Rota do veiculo 2
0-13-1-14-12-2-7-11-5-6-15-0

Pode-se visualizar os parametros configurados do algoritmo genético no quadro 16.

Quadro 16 — Parametros obtidos dos resultados com 15 coletas

Tamanho da populagéo: 4000
Taxa de cruzamento: 0.90
Taxa de mutacédo: 0.50
NUmero da geracdo: 500

Taxa de elitismo: 0.1

A capacidade do veiculo utilizado neste cenario foi de 60 metros cubicos para o veiculo 1 e 85
parao 2.

A entrada dos dados deste problema encontra-se nos Anexos C e D deste trabalho.

Quadro 17 - Comparagdo dos resultados obtidos com 24 pontos de coletas

Solucdo | Rota dos Veiculos Distancia
Total
Osika Rota do veiculo 1 135.83 km
0-13-17-15-2 -1-3-11-14 -22-16—
24-0=533

Rota do veiculo 2
0-5-12-6-4-7-9-10-8-19-18-23-21 -
20-0=825

Tsuda Rota do veiculo 1 135.8239 km
0-24-16-22-14-11-3-1-2-15-17-13-0
=53,3414

Rota do veiculo 2
0-5-12-6-4-7-9-10-8-19-18-23-21—
20 - 0=282,4824

Situacdo | Rota do veiculo 1 175.7742 km
Real 0-5-6-7-3-1-2-0=93,0224

Rota do veiculo 2
0-12-18-23-19-9-10-8-11-14-22-16-13
-17-15-24-21-20-0=82,7518
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Pode-se visualizar os parametros configurados do algoritmo genético no quadro 18.

Quadro 18 — Parametros do roteiro com 24 pontos de coletas

Tamanho da populacéo: 5000
Taxa de cruzamento: 0.90
Taxa de mutacdo: 0.10
Numero da geracdo: 500
Taxa de elitismo: 0.1

A capacidade do veiculo utilizado neste cenario foi de 60 metros cubicos para ambos

os veiculos.

Podemos observar nos quadros 15 e 17 que a disténcia total percorrida pela rotina

implementada neste trabalho é praticamente a mesma que a do trabalho de Tsuda, contudo o0s

roteiros divididos foram e gerados de forma diferente.

O algoritmo genético implementado se mostra eficaz para encontrar uma boa solucao

utilizando as restricdes propostas. Contudo, a qualidade da solucéo e o tempo de execucdo do

algoritmo variam conforme alguns fatores.

a)

b)

namero de restricdo do problema: apos diversos testes foi observado que quanto maior
for o numero de restricdes do problema, maior devera ser os parametros do algoritmo
genético, com a finalidade de tentar explorar todo o espaco de busca e encontrar uma
boa solucgéo;

tamanho da populagdo: o tamanho , de busca impacta diretamente no tempo de
execucdo do algoritmo. Com uma populacdo grande foi observado que o espaco de
busca é maior. Contudo, o tempo de execuc¢do do algoritmo aumenta muito;

namero de geracdo: este parametro possui a responsabilidade de executar o algoritmo
varias vezes com a finalidade de evoluir a populacdo. Com um ndmero alto foi
observado que aumenta o tempo de execucdo do algoritmo, contudo ha probabilidade
de explorar o espago de busca é maior.

No quadro 19, sdo apresentados alguns testes de execucdo do algoritmo com a

finalidade de avaliar a qualidade da solucdo e o tempo de processamento. As linhas em

negritos sdo solugdes Otimas.



Quadro 19 — Testes na execucdo do AG

63

Geracdes Tamanho  da | Quantidade de | Melhor Tempo
populagéo Thread Solugéo
500 5000 4 135.83 km 15: 25
500 4000 4 137.75 km 11: 96
500 2000 4 138.63 km 05: 04
500 1000 4 169.45 km 02: 49
500 2000 1 153.3 km 14:09
500 1000 ! 157.6Lkm | 07:50
1000 5000 4 135.83 km 35:94
1000 4000 4 138.63 km 27: 20
1000 2000 4 149.27 km 12: 72
1000 1000 4 162.07 km 02: 14

Com a série de testes apresentada no Quadro 19, podem se notar algumas

caracteristicas como: o tamanho da populacdo e o numero de geracédo interfere na qualidade

da solucédo e o tempo de execucdo do algoritmo. J& executando com mais Threads melhora o

tempo de execucéo do algoritmo.

Para os testes foram utilizados o experimento do quadro 17. A maquina utilizada nos

testes foi um Intel Core i3, 2.53 GHz, 4 megabytes de memdria e sistema operacional

Windows 7.




64

4 CONCLUSOES

De forma em geral, podemos dizer que o objetivo deste trabalho foi alcancado. Os
resultados obtidos nos testes mostrou que o sistema roteiriza solugGes de formar eficiente,
sempre respeitando as restrigdes impostas no problema. O que ajuda a minimizar custo e
tempo da complexa operacdo de transporte de coleta, ja que sdo gerados 0s roteiros a ser
percorridos por determinados veiculos.

Este trabalho apresentou um algoritmo genético para resolucdo do problema que
mostrou-se flexivel as restricdes impostas pelo problema e totalmente extensivel para novas
restricdes. Os operadores genéticos conseguiram evoluir a populacdo nos experimentos
realizados até conseguir ao menos uma solucao boa.

Em relacdo ao tempo de processamento da solucdo, foi implementada a estratégia de
dividir para conquistar para que o nimero de gerac¢fes do algoritmo funcione em paralelo em
mais de uma Thread. Desta forma foi possivel em uma velocidade maior obter a resolucéo do
problema.

O sistema foi desenvolvido na plataforma C# (ASP.NET) e banco de dados SQI
Server. Foram utilizados padrdes e tecnologias atuais, como ASP.NET MVC, Entity
Famework, WEB API. O sistema permitiu visualizar as rotas geradas da funcionalidade de
roteirizacdo em um mapa através da APl do Bing Maps. A API do Bing Maps mostrou-se
importante e precisa para retornar informacBes geograficas para o sistema. Outra
funcionalidade importante foi ter criado um Web Serice utilizando a tecnologia Web API que
permite integracdo da funcgdo de roteirizagdo com outros sistemas de logisticas.

Destacam-se como limitacdo problemas na evolucdo da populacdo quando o espaco de
busca é muito grande observou-se que 0s operadores genéticos de cruzamento e mutacéo,
podem precisar de outra estratégia para explorar determinados espagos de busca e continuar
evoluindo os cromossomos.

Por fim, este trabalho serve como base para que outros trabalhos possam ser

desenvolvidos academicamente.

4.1 EXTENSOES

Como sugestOes para continuagdo deste trabalho e melhoria do sistema, pode-se citar:
a) implementar estratégias de busca local para que em conjunto com o algoritmo genético
melhore a sua evolucéo;

b) otimizar o processamento do algoritmo genético;



d)

f)
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implementar alguma estratégia para que os parametros do algoritmo genético sejam
obtidos de forma dindmica conforme o nimero de varidveis do problema a ser
roteirizado;

desenvolver um aplicativo para dispositivo mdvel para que seja possivel visualizar o
roteiro gerado em um mapa;

criar a entidade empresa, onde ela podera ter mais de um deposito;

implementar operacdo de entrega e gerar a roteirizacdo com entregas e coletas

simultaneas.
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ANEXO A - Informacdes dos clientes do estudo de caso 1

Na figura 35 pode-se visualizar as informacGes da demanda e coordenadas geograficas dos
clientes usados no estudo de caso 1.

Figura 35 Clientes do estudo de caso 1

Ponto  Local Coordx Coordy Demanda

0 Depdsito 0 0

1 Loja 1 1,1 -10,7 5
2 Loja 2 0.6 -15,1 2
3 Loja 3 -1,0 -3,1 63
4 Loja 4 34,7 11,9 7
5 Loja5 -10,1 -9,5 2
6 Loja 6 -10,5 -9.5 4
7 Loja7 -2.9 -14.4 10
8 Loja 8 -20,9 1,5 4
9 Loja 9 -6,1 -0,7 2
10 Loja 10 -5.9 -1,7 1
11 Loja 11 -10.8 -11,4 1
12 Loja 12 18,2 -19,6 15
13 Loja 13 -0.9 -6.5 1
14 Loja 14 23,1 -18,0 1
15 Loja 15 -11,4 -8,5 1

Fonte: Tsuda (2007, p. 70).



ANEXO B — Matriz de distancia do estudo de caso 1
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Na figura 36 pode-se visualizar a Matriz de distancia de todos os clientes utilizados no

estudo de caso 1.

Figura 36 — Matriz de distancia do estudo de caso 1

Para (j)
De() 0 1 2 3 4 5 6 7 $ 9 10 11 12 13 14 135
0 60 84 18 189 74 75 81 107 31 31 84 143 36 155 15
1 60 0 25 43 213 58 60 29 131 66 61 61 100 25 119 65
2 84 25 0 67 230 63 65 18 143 87 82 62 93 49 116 7.2
3 1.8 43 67 0 200 59 60 63 105 29 26 68 134 19 148 61
4 189 21,3 230 200 0 258 260 24,1 290 220 220 266 195 208 17.7 26,1
5 74 58 63 59 258 0 02 46 82 53 49 1,1 155 50 176 09
6 75 60 65 60 260 02 0 47 81 54 50 1.1 157 52 178 07
7 81 29 18 63 241 46 47 0 127 17 72 43 1.1 45 134 54
8 107 13,1 143 105 290 82 81 127 0 77 7.9 89 231 11,1 249 74
9 31 66 87 29 220 53 54 77 717 0 05 64 162 41 177 5,1
10 31 61 82 26 220 49 50 72 79 05 0 60 158 37 174 47
11 84 61 62 68 266 1,1 11 43 89 64 60 0 154 57 177 17
12 143 100 93 134 195 155 157 11,01 231 162 158 154 0 121 27 163
13 36 25 49 19 208 50 52 45 111 41 37 57 121 0 138 55
4 155 119 11,6 148 177 17.6 17.8 134 249 17,7 174 177 27 138 0 184
15 75 65 72 61 261 09 07 54 74 51 47 17 163 55 184 0

Fonte: Tsuda (2007, p. 71).
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Na figura 37 pode-se visualizar as informacdes da demanda e coordenadas geograficas
dos clientes usados no estudo de caso 2.

Figura 37 - Clientes do estudo de caso 2

Ponibn Cliente Veiculo  Demanda LAT LONG
| SUPERMERCADOD BERGAMINI LTDA 1 8 -13, 58882 -46,736
2 CIA. BRASILEIRA DE DISTRIBUICAD 1 34 -23,52121 46,79
3 PONEA COM. PROD. JAPONESES LTDA-ME 1 2 -13.6146  -46,699
4 VIA COSTEIRA COM. DE ART. Ff PESCA CAMPI 1 2 -13,64002  -46,562
5 MORUMBY HOTEIS LTDA 1 7 -13, 46823 -46,581
] MERCEARIA NIHON-HIN LTDA 1 2 -23.5494 4653
7 A, TWAMA MERCEARIA - ME 1 5 -13,61836 -46,619
8 ASSOCIACAD KARAOKE SAD CAETANO DO SUL 2 2 -13,64733 46,648
2 COMERCIAL SAWAKI LTDA 2 10 -13,64601  -46.,644
10 MINES CONVENIENCIA LTDA - ME 2 | -13,64713 46,645
Il GATE GOURMET LTDA 2 | -23,59762 -46,684
12 TEMAEKARIA NOYOI COM. DE ALIMENTACAD E BEBIDAS LTDA 2 2 -134807  -46457
13 ANIKI PRES. E UTIL. DOM. LTDA-ME. 2 3 -13,55954  -46,662
14 JAMWAREHOUSE COM. DE ALIM. E PROMO. LTDA 2 3 -13, 58777 -46,683
15 FM RESTAURANTE LTDA-EPP 2 2 -23,5631  -46,671
16 CHOPERIA RESTAURANTE GREY LTDA 2 | -13,58016 -46,675
17 EDO COMERCIO DE ALIMENTOS LTDA 2 | -13,56005 -46,668
I8 SANDAI COMESTIVEIS LTDA 2 4 -13,61151 -46,636
19 MERCEARIA ADZORA LTDA - ME 2 2 -13,61817 -46,639

20 KAISEN PRODUTOS ALIMENTICIOS LTDA 2 4 -13,55749  -46,635
21  ENILVA DIAS HATA RESTAURANTE -ME 2 3 -13,5T38  -46.,647
21 RAM - COMERCIO DE ALIMENTOS E BEBIDAS LTDA 2 | -13,58419 -46,679
23 DARKIM COM. PROD. ALIM. LTDA - ME 2 14 -13,6084  -46,639
24  ELLYE KIYOMI ISHIY - ME 2 2 -13 56775 -46.,649

Fonte: Tsuda (2007, p. 123).
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Na figura 38 pode-se visualizar a Matriz de distancia de todos os clientes utilizados no

estudo de caso 2.

Figura 38 - Matriz de distancia do estudo de caso 2

Para (j)
:::.: 0 1 2 3 4 H & 7 s 9 W1 1r 13 4 B\ 16 1T I8 19 20 1 1 0n» M
0 Q 1480 2024 1330 e 1L66  ILEF 10T 4B 1469 1474 L33 326 472 BT OR9F TR A3 BTT T2 242 i BRE 938 441
1 14,80 o IS0 5BS 2297 2550 26346 1526 1345 1403 1350 &62 3801 4 &s2 B9D 777 943 1LET OILTR 1336 1139 T8 124 1.9
F R a 1719 3303 2726 3287 2531 M8 2519 IS0 149 4222 1698 1625 1607 1681 1630 1154 2345 LIl 1943 1641 2245 1RSS5
3 1330 585 @19 o 755 2489 12 1006 780 K19 BO6 197 3545 HBE 416 TET F B43 TE TA4A¥ 1L18 B6D 484 756 BSa
4 16M 2297 3BWE 1755 a 2376 1304 TTT 1082 131 1049 1643 1SS 1ATT 1687 1T 1642 IT28 I0IS 1019 1466 1406 1a4dd 1064 1482
5 gs 2550 T2 ME0 BTs o 1281 21,09 1591 2570 ISTE 2192 1567 1a09 1079 (7.9 1531 166l 0B 2179 1398 1463 2008 2051 1&07
6 1243 2636 3ILET 2104 13014 111 a 1456 1993 1951 1966 2038 1306 1455 1989 773 1880 1729 1579 1459 1320 1497 1926 1583 1509
T DT i526 32 e T.77T IO 456 o 5 502 506 BeE I 970 %02 000 BT6 T 242 158 &5 704 891 1BE TS0
B M4E 1365 MBS T80 IDEX Z501 1993 340 a @35 033 RiE 3307 1%i4d 02X 189 5T 1ZM 511 414 1140 T 549 545 1090
9 46 1403 159 RI9 031 25T0 951 502 051 0 DIF  RA2 32ET 4247 B4R 1196 893 1226 493 398 1220 0M 8s6 531 1038
1 1474 1380 508 RO6 1049 ISTR 1946 L6 033 M8 0 R34 ILE 4LIT 842 1L B39 1235 5 403 123 004 541 536 1058
1033 662 1688 207 1643 2192 WK ReR S1F R42 M D 32L& 502 135 500 &6 554 627 6420 EM 57T 1 SES 60
12 B2 &0 4222 3545 1558 1567 1306 269 3307 367 32E 3168 0 I 3195 1901 305 2K 87T 2062 471 MO0 3127 2875 2658
13472 114 1S5E R86  I6TT 1600 1655 OT0 1204 1217 1207 S92 HE 0 471 LM 32 074 779 RS0 335 172 40 T8 19
14 527 62 1625 416 16ET 2079 1989 912 G2 948 542 135 3195 4T ] T2 149 4T &T1I &% T3 4W 0T 624 510
I= 595 R T TE 73 17,19 @.7F i 1 1% 1M 3M %01 124 AT ] 13 0 T, B3l 43 3F 37 138 1R
6 7J% T77 lesl 56l 1642 1931 1Es0 BET6 G579 993 0F9 L6 S 32 149 139 ] 1B 644 aBF SBe 363 OTFE 593 345
T 53 043 1630 B4 1728 1661 17,29 1T 1XX 1226 1125 554 IESE QT4 427 OS5 1LE9 o B0 BT 49 324 3&0 T34 LW
18 977 1287 114 T.E3 1008 2081 1579 142 511 4913 5 6 B7 11 &T1 TH a4 Rle a 9% T40 531 &5 L§3 619
1% 072 1278 1¥3A5 T4 019 279 165 158 404 398 403 42 9E RSl 691 52 635 BTl 0SS o 832 aly 68 134 1M
20 2147 1336 1001 1118 466 1398 130 RS9 1240 1229 123 BM O MT1 335 732 48 0§ 409 T4D B3I 0 166 682 a9% 113
21 50 11,39 1943 ReD 06 1663 497 704 1007 MM 1004 5T2 X0 A7 497 13T 3a&F 1M 532 &lF 266 o 432 484 0EE
22 8% T16  le41 4B4 163 208 192 B9l 549 966 961 194 32T 402 071 30T OTE 36D 653 6B} 462 431 a a4 440
3 53R 1247 145 TS IS 251 158 LBE 545 531 534 GBS IETS T M T3 59 154 053 L34 A9 48B4 & o 5M
M4 441 11,29 BB B9 MEX a0 1509 790 090 ilBe 0B &M MBEE 19 500 182 345 15 419 TH EI3 LBE 440 5TH a

Fonte: Tsuda (2007, p.

124).
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