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Resumo

Cordeiro, Shamara Alves; Abreu, Ana Carolina Alves; Oliveira, Rafael Lima.
Otimizac&o do Itinerario de Linhas de Onibus: Roteirizacéo e Alocaco
de Recursos. Rio de Janeiro, 2017. Monografia — Programa de P3s-
Graduacao em Business Intelligence, Pontificia Universidade Catdlica do Rio
de Janeiro.

Este trabalho apresenta um modelo de solucdo computacional de otimizacéo,
utilizando algoritmos genéticos baseados em ordem, para solucionar um problema de
roteirizacdo e alocacgdo de veiculos no transporte publico rodoviério. O desenvolvimento
deste trabalho foi motivado pelo sucesso dos algoritmos genéticos em solucionar problemas
complexos em diversas areas e na necessidade de reducdo dos custos operacionais e de
ofertar um servico de maior qualidade aos usuarios do transporte publico rodoviario. Os
resultados alcangados pelo modelo de solucéo desenvolvido foram satisfatorios, atendendo
a todos os pontos de embarque e desembarque de passageiros e apresentando uma reducéo

de custo operacional total e do tempo de espera por um veiculo.

Palavras-chave
Inteligéncia Computacional; Computacdo Evolutiva; Algoritmos Genéticos;
Roteirizagdo e Alocacdo de Recursos.
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1
Introducéao

1.1
Contexto Geral

Segundo [17] a roteirizacdo de veiculos abrange varios problemas de
logistica de transportes que diz respeito ao uso adequado de frotas de veiculos,
incluindo transporte de mercadorias, bens ou passageiros. De acordo com [15] os
brasileiros estdo mais dispostos a viajar de 6nibus e a intencdo de fazer uma
viagem utilizando esse tipo de transporte passou de 8%, em 2010, para 14%, em
2015. Segundo [15] os 6nibus tém sido, crescentemente, a opgdo tanto para
viagens curtas guanto para mais distantes.

O transporte publico rodoviario é o responsavel pela maior parcela da
mobilidade dentro dos centros urbanos. Por isso, € importante a realizagdo de um
planejamento adequado das rotas de cada linha, assim como, da alocagéo dos
veiculos, de modo a oferecer um servigo de qualidade aos usuarios. Contudo, o
problema de roteirizacdo e alocacdo de veiculos se traduz em um problema
complexo do tipo “NP-Hard” e encontrar uma solugdo que reduza 0s custos
operacionais e ainda permita oferecer um servigo de qualidade ndo é uma tarefa
simples.

Nesse sentido, este trabalho pretende aplicar técnicas de inteligéncia
computacional para auxiliar o especialista na tomada de decisdo gerencial no

processo de roteirizacdo e alocacao de veiculos no transporte publico rodoviarios.

1.2
Motivacdes

Motivada pelo sucesso apresentado pelos algoritmos genéticos, na
literatura, em solucionar problemas complexos em diversas areas e sua facilidade
de modelagem, além da, necessidade de um replanejamento de rotas de veiculos
de transporte publicos, ou seja, linhas de 6nibus, conforme apresentado em
[14][20][21], busca-se, neste trabalho, desenvolver uma definicdo, modelagem e
implementacdo de uma solucdo computacional de otimizagdo que atenda as
necessidades das empresas fornecedoras do servico de transporte publico
rodoviario, assim como, aos anseios dos usuarios em aguardarem um tempo
menor por um veiculo de transporte publico capaz de conduzi-los ao destino

desejado.
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1.3
Objetivos

O objetivo deste trabalho € desenvolver e apresentar uma solucao
computacional de otimizagdo, utilizando algoritmos genéticos baseados em
ordem, para solucionar um problema especifico de roteirizacdo e alocacao de

veiculos no transporte publico rodoviério.

Os objetivos especificos a serem atingidos com essa solucédo

computacional de otimizacao sao:

e Minimizacado dos custos variaveis de operagao.

o Atendimento a todos os pontos de embarque e desembarque de

passageiros.

¢ Reducdo do tempo de espera por um veiculo.

Deste modo, este modelo de solucéo de otimizagéo podera ser utilizado por
empresas de transporte publico, a fim de, reduzirem os custos operacionais, assim
como, atenderem as expectativas dos usuarios com a reducdo do tempo de

espera por um veiculo.

14
Contribuicdes

Em funcéo dos objetivos definidos, este trabalho se concentrou na defini¢éo,
desenvolvimento e implementacdo de um modelo baseado em algoritmos
genéticos, especificos para problemas de ordem, que ofereca as seguintes

caracteristicas:

e Representacdo especifica para problemas de otimizacdo de
roteirizacd@o de veiculos de transporte publico rodoviario, por meio de

ndmeros inteiros.
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o Representacdo especifica para problemas de otimizacdo da
alocacdo de recursos em um problema de roteirizacdo de veiculos

de transporte publico rodoviério.

e Modelagem para minimizar tanto o custo operacional quanto o tempo

de espera por um veiculo.

15
Organizacao da Monografia

Esta monografia esta dividida em cinco capitulos, onde:

O Capitulo 2 trata dos conceitos e fundamentagdes para o desenvolvimento
deste trabalho.

O Capitulo 3 apresenta os detalhes do modelo de solucdo proposto. Ainda
neste capitulo, é apresentada a implementacdo do modelo de solucédo e a
configuracdo em um software comercial.

O Capitulo 4 aborda a avaliagdo do modelo proposto. Para isso, foram
realizados dois estudos de casos. Os resultados obtidos em cada estudo de caso
sdo devidamente apresentados e discutidos.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes do trabalho realizado e as
sugestdes para o aprimoramento do modelo desenvolvido, assim como, novas

analises a serem realizadas.



2
Fundamentacéo Teoérica

2.1
Roteirizacdo de Veiculos

A roteirizacéo de veiculos é um problema de otimizacdo combinatéria “NP-
Hard” e consiste em atender a um conjunto de consumidores através de uma frota
de veiculos que partem de um ou mais pontos denominados depdsitos. A Figura
2.1 ilustra esse tipo de problema, onde cada circulo cinza representa um
consumidor, além disso, cada caminho fechado, partindo do ponto central
chamado de depdsito e retornando para o mesmo, € denominado de rota, e cada

rota deve ser atendida por um veiculo da frota.

—
—
T
HHD

. —— Depbsito __

II \

[ \

\t / \
@2}/@ \5 \R}

Figura 2.1 - Roteiriza¢do de veiculos (Fonte: Haweroth, 2017)

Um problema fundamental de roteirizacdo e também um dos mais
conhecidos e estudados na Teoria do Grafos e da Complexidade Computacional
€ o Problema do Caixeiro-Viajante, onde um vendedor precisa visitar um conjunto
de cidades, passando uma Unica vez em cada cidade, e retornar a cidade de
origem [8]. Este problema foi inspirado na necessidade dos vendedores em
realizar entregas em diversos locais percorrendo o menor caminho possivel, a fim

de, reduzir o tempo necessario para a viagem e 0S possiveis custos com

transporte e combustivel.
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O problema de roteirizacdo de veiculos pode ser descrito por um grafo
G(N,A), onde N representa um conjunto contendo todos 0s ndés, ou seja, 0S
consumidores, enquanto A representa um conjunto contento todos os arcos, ou
seja, todas as possibilidades de caminhos entre todos os consumidores, incluindo
o depasito. Usualmente, utiliza-se uma matriz i X j, onde i = j, para representar a
relacdo descrita pelo grafo G(N, A). As linhas e colunas dessa matriz representam
os nés, enquanto o valor armazenado em cada posi¢ao c;; representa o custo de
transicdo do n6 i para o nd j. De acordo com {47}, um grafo é considerado
completo se existir um arco ij entre todos os nos i e j,Vi# j. Geralmente, o
depdsito é representado pelo n6 com indice 0, ou seja, de onde partem todas as
rotas.

O objetivo do problema de roteirizacdo de veiculos é encontrar rotas com
distdncia (custo) total minima e que atendam a todos o0s consumidores,
respeitando as restricbes do problema. Além disso, objetiva-se identificar o

ndamero minimo de veiculos necessarios para a realizacao da tarefa.

Segundo [5][8], algumas das variagbes mais importantes do problema de

roteirizagédo sao:

e Roteirizacdo de Veiculos Capacitados.

e Roteirizacdo de Veiculos com Mdltiplos Depositos.
e Roteirizacdo em Arcos.

e Roteirizagdo Dindmica de Veiculos.

e Roteirizacdo de Veiculos com Janelas de Tempo.
¢ Problema de Coleta e Entrega.

e Problema de Coleta e Entrega com Janelas de Tempo.

De acordo com [5] os problemas de roteirizagdo séo divididos em trés grupos
para facilitar a identificacdo da melhor representacao de um problema real atravées

de suas caracteristicas ou objetivo:

e Problema de roteirizagéo:
o E definido por um conjunto de nds ou arcos a serem visitados

por uma frota de veiculos sem restricbes temporais.
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e Problema de programacéo:
o E definido por um conjunto de restricbes que envolvem o

tempo ou o sequenciamento de tarefas a serem executadas.

e Problema combinado:
o E definido por uma combinac&o do problema de roteirizac&o
e de programacdo, ou seja, quando existirem janelas de
tempo e/ou relacBes de precedéncia nos pontos a serem
visitados e ambos, roteamento e programacao, precisarem

de ser otimizados.

2.2
Aplicacdes de Roteirizacdo de Veiculos

Na literatura sdo encontradas diversas aplica¢cdes envolvendo uma ou mais
variacbes do problema de roteirizagdo de veiculo. Algumas dessas aplicacdes

sao, resumidamente, apresentadas abaixo.

Em [5] foi desenvolvido um trabalho de aplicacdo de roteirizacdo e
programacédo de veiculos no transporte publico de pessoas com deficiéncia, no
municipio de Joinville em Santa Catarina. O objetivo desse trabalho foi equilibrar
o0 custo operacional e o nivel de conforto oferecido aos passageiros. Para isso, foi
utilizada a meta-heuristica Iterated Local Search (ILS) na otimizacdo de uma
fung&o multiobjectivo que considera, além do custo operacional, a inconveniéncia
da rota para 0s usuarios.

Em [2] foi apresentada uma revisdo sistematica de varias aplicacdes
relacionadas ao problema de roteirizacdo de veiculos capacitados com restricdes
de carregamento bidimensional.

Em [13] foi realizada uma comparacdo entre os resultados obtidos atravées
do modelo de roteirizagao de Varredura, o método de Clark e Wright e um software
comercial de roteirizacdo. O estudo de caso se baseou em um processo de
roteirizacdo de cargas fracionadas em &rea urbana da cidade de S&o Paulo na
distribui¢cdo de jornais.

Em [4] foi abordado um problema de roteirizagdo considerando a
probabilidade de roubo de cargas nas regifes visitadas e as restricdes de nUmero

de veiculos, janela de tempo, capacidade do veiculo e o tempo de ciclo dos
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veiculos. A abordagem deste problema foi realizada através da meta-heuristica
de Simulated Annealing.

Em [18] foi realizado o planejamento do transporte dos empregados de uma
empresa localizada no municipio de Vitoria em Espirito Santo por meio de uma
frota de Onibus fretada. Esse trabalho utilizou uma adaptacdo do modelo
matematico baseado no Open Vehicle Routing Problem (OVRP).

Em [8] foram propostos alguns algoritmos para resolver as versdes estatica
e dindmica de roteirizacdo de veiculos com janelas de tempo. Os algoritmos
desenvolvidos foram baseados em métodos de insercdo, otimiza¢do por coldnia
de formigas e no método de busca em vizinhanca variavel.

Em [7] foi realizada uma andlise do papel da roteirizagdo na reducéo de
custos logisticos e na melhoria do nivel de servigo de uma empresa do segmento
alimenticio no estado do Ceara.

Em [9] foi realizada uma comparagdo entre os resultados obtidos pelo
método dindmico de roteirizagdo de Clarke e Wright e um método empirico de
roteirizagdo. O estudo foi realizado considerando a distribuicdo de sementes a
partir de um Centro de Distribui¢éo.

Em [22] foram propostos dois procedimentos para resolver o problema de
roteirizag@o periodica de veiculos. O primeiro é baseado em uma heuristica de
insercdo sequencial que visa equilibrar os esfor¢os dos diferentes dias do periodo
de planejamento, enquanto o segundo utiliza uma heuristica baseada em
algoritmos genéticos.

Em [16] foi apresentada uma comparacéo entre resultados obtidos através
de algoritmos exatos como Branch-And-Bound e heuristicas como Algoritmos

Genéticos e Vizinho Mais Préximos.

2.3
Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos constituem uma técnica de busca e otimizagéo,
inspirada no principio Darwiniano de sele¢do natural e reproducdo genética, que
privilegia os individuos mais aptos com maior longevidade e, portanto, com maior
probabilidade de reprodugéo [11].

Segundo a Teoria da Evolucéao das Espécies, proposta pelo inglés Charles

Darwin, o principio da sobrevivéncia dos mais aptos define que:
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“Quanto melhor um individuo se adaptar ao seu meio
ambiente maior serd sua chance de sobreviver e gerar

descendentes.”

Estes principios naturais sdo imitados na constru¢cdo de algoritmos
computacionais que buscam uma melhor solugéo para um determinado problema,
através da evolucao de populagfes de potenciais solu¢des codificadas por meio
de cromossomos artificiais. Proposto inicialmente por John Holland em [6], os
algoritmos genéticos obtiveram sucesso em solucionar problemas complexos em
diversas areas. Este sucesso € devido a facilidade de modelagem de problemas
complexos e de seu alto grau de paralelismo no processo de localizagdo de
solucdes no espaco de busca.

Segundo [3][11] os algoritmos genéticos apresentam uma extensa aplicagdo
em problemas de otimizag&o e de engenharia, desenvolvimento de estratégias,
férmulas matematicas, analise de modelos econémicos, alocagdo de recursos e
em diversas outras areas. Aplicacdes como simulagéo de bactérias, ecossistemas
e sistemas imunolégicos, além da descoberta de formato e propriedades de
moléculas organicas também séo encontradas na area da Biologia, assim como,
diversas aplicagfes nas areas de nanotecnologia [10] e petroleo [12].

Os algoritmos genéticos mostram-se interessantes na resolucdo de
problemas complexos de otimizagdo, pois conseguem um equilibrio entre a
capacidade de exploracdo do espaco de busca de solucbes e o aproveitamento
das melhores solucdes ao longo da evolugao, tornando-se menos suscetivel ao
aprisionamento em 6timos locais. Sua aplicagéo resolve problemas do tipo f:S —
R, onde S é o espaco de busca formado pelas solugdes do problema. Para todas
as solucdes existentes no dominio de S, um namero real é associado, medindo o
guao adequada, ou apta, € a solucao para resolver o problema sendo abordado.
Deste modo, a tarefa do algoritmo genético é encontrar, de forma eficiente, em
amostras do espaco de busca S, solucdes satisfatoriamente aceitaveis para o
problema.

Segundo [12], um algoritmo genético é constituido, basicamente, por uma
populacdo, ou seja, um conjunto de individuos que participam de um processo de
evolugdo. Estes individuos possuem uma aptiddo e um cromossomo. O
cromossomo é a representacdo genética da solucdo do problema e este é

composto por varios genes, enquanto a aptidao representa o quéo satisfatéria esta
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solucéo é para este determinado problema. A Figura 2.2 ilustra uma populacdo

contendo trés individuos.

Populagao
Individuo Individuo Individuo
Cromossoma Cromossoma Cromossoma
Aptidao Aptidao Aptidao

Figura 2.2: llustragdo de populacdo contendo 3 individuos (Fonte: Oliveira 2013)

2.3.1
Etapas de uma Otimizacado por Algoritmo Genético

7

Um otimizagdo por algoritmo genético é iniciada com a leitura dos
parametros que configuram o processo de otimizagdo, por exemplo, tamanho da
populacdo e numero de geracdes. Em seguida, ocorre a geragdo da populagéo
inicial, ou seja, a criacao dos primeiros individuos que representaram algumas das
solugBes de um problema. Essa populacéo inicial pode ser criada aleatoriamente
ou ser definida pelo usuario. Apés o preenchimento da populacao inicial, é
realizada a avaliacdo de cada individuo pertencente a essa populacdo. Esta
avalicdo recebe 0 nome de aptiddo e permite mensurar a qualidade da solucdo
codificada no cromossomo de um individuo, em relagcdo aos outros individuos da
populacdo. Logo apoés todos os individuos terem recebido seu valor de aptidao, é
possivel realizar a selecao daqueles que participardo do processo de reproducao.
Essa sele¢do deve ser realizada através de algum critério como, por exemplo, a
roleta, que permite uma selecdo proporcional ao valor da aptiddo de cada
individuo. Deste modo, os individuos mais adaptados possuirdo uma maior
probabilidade de gerar descendentes. Estando selecionados os individuos que
participardo do processo de reproducéo, deve-se aplicar os operadores evolutivos
de cruzamento e mutacdo. Consequentemente, uma nova populacéo foi gerada,
e esta necessita de ser avaliada. Posterior a avaliacao, é realizada uma verificagéo
para identificar se o processo de otimizacdo deve ser finalizado ou se o ciclo
reprodutivo deve ser realizado novamente. Caso o processo de otimiza¢do deva

ser finalizado, o individuo com a melhor aptiddo sera identificado e apresentado
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como a melhor solucdo para o problema em otimizacdo, conforme fluxograma

exibido na Figura 2.3.

ler tamanho da
populagao
nao
'——‘i—-’ v
ler nimero de et +1
geragoes ‘
”L’- selecionar
ler taxas de P(t)yde P(t- 1)
operadores ‘
sim | ¢ruzamento P(t)
te<0 ¢
mutagao P(t)
gerar P(t) T
l avaliar P(t)
avaliar P(t) —
I retornar melhor
individuo de P(t)

Figura 2.3: Etapas de um Algoritmo Genético (Fonte: Oliveira, 2013)

Para identificar o final de uma otimizagcdo por algoritmo genético deve-se
estabelecer um critério de parada podendo ser, por exemplo, 0 nimero maximo
de geracdes, o numero maximo de individuos criados, condicionar o algoritmo a
obtencdo de uma solucdo satisfatéria ou quando atingir um ponto considerado
otimo. Outras condi¢des de parada incluem o tempo de processamento e o0 grau
de similaridade entre os elementos numa populagéo (convergéncia).

A seguir, serdo descritos os elementos e parametros basicos de um

algoritmo genético classico.
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2.3.2
Representacdo ou Codificacéo

Segundo [3], a representagdo € um aspecto fundamental na modelagem de
um algoritmo genético para a solugdo de um determinado problema. Ela define
como uma solugéo sera codifica na estrutura do cromossomo de um individuo,
assim como 0s respectivos genes a serem utilizado. Esta representagéo deve ser
capaz de descrever todo o espaco de busca relevante do problema.

Originalmente, o cromossomo foi projetado para um alfabeto binario, ou
seja, 0s genes armazenavam apenas os caracteres “0” ou “1”, porém, novos tipos
de representagfes como, numeros reais, inteiros, agrupamento de inteiros e
baseados em ordem, passaram a ser utilizados para permitir representacfes

inerentes ao dominio dos problemas.

2.3.3
Avaliacédo da Populacéao

Segundo [12] a avaliagéo é a ligacao entre o algoritmo genético e o problema
a ser solucionado. Ela é feita através de uma fungéo conhecida como, funcao de
avaliacdo ou funcao objetivo. Esta funcdo deve ser capaz de oferecer, de acordo
com o objetivo do problema, uma medida de aptiddo para cada individuo da
populacgéo.

2.3.4
Selecdo dos Individuos

O processo de selecdo € baseado no principio da sobrevivéncia dos
melhores individuos, ou seja, os individuos com melhores aptidbes possuem
maiores probabilidades de gerarem descendentes ou de serem selecionados para
pertencerem a nova populacgao.

A seguir, sdo apresentados alguns dos métodos de selecado de individuos:

e Selec¢éo por ranking:
o Os individuos de uma populagéo sdo ordenados de acordo
com seu valor de aptiddo e entdo sua probabilidade de

escolha é atribuida conforme a posi¢éo que ocupam.
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e Selec¢do por torneio:

O

A ideia deste método é promover um torneio entre um grupo
de n (n = 2) individuos selecionados de forma aleatéria na
populacdo. O individuo com melhor valor de aptiddo, entre o
grupo, vencera o torneio e sera selecionado para participar
do processo de reproducao, enquanto os demais individuos
do grupo séo descartados. O processo de selecéo termina
guando se realiza uma quantidade de torneios igual ao

tamanho da populacéo.

e Selec¢do por roleta:

@)

Os individuos de uma populagédo séo distribuidos em uma
roleta, proporcionalmente ao seu valor de aptiddo. Desta
maneira 0S mais aptos ocupardo por¢cdes maiores e
consequentemente possuirdo maiores chances de serem

selecionados para participar do processo de reprodugéo.

Devido as caracteristicas da roleta, espera-se que na
geracdo seguinte, a nova populacdo seja formada pelos
individuos mais aptos da geracdo anterior e que 0S menos
aptos sejam eliminados. A Figura 2.4 apresenta uma roleta
com cinco individuos {*1”, “2”, “3”, “4”, “5”}. Nela é possivel
observar que o individuo identificado como “1” apresenta
maior aptiddo, uma vez que ocupa um espaco maior na
roleta. O contrario acontece com o individuo identificado
como “2”. Sendo assim, a probabilidade do individuo “1”
participar do processo de reprodugdo maior que a do

individuo “2”.

Figura 2.4: Exemplo de selec¢do por roleta (Fonte: Oliveira, 2013)
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2.3.5
Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sdo responsaveis pela alteracdo dos individuos,
gerando assim, novas soluc¢des para o problema. Os principais operadores dos
algoritmos genéticos séo os de cruzamento e mutagao.

O operador de cruzamento consiste na recombinacdo do material genético
de dois individuos, a fim de, obter dois novos individuos. Deste modo, é possivel
transmitir informacdo genética de pai para filho. De acordo com a teoria da
evolucéo, este evento representa a hereditariedade. A Figura 2.5 exibe o classico
operador de um ponto de corte, onde o ponto de corte é selecionado

aleatoriamente.

Individuos antes do Crossover Resultado apoés o Crossover

Individuo 2 MJ Filho 2 M

Ponto de corte aleatério

\_

J

Figura 2.5: Operador de cruzamento de um ponto de corte (Fonte: Oliveira, 2013)

O operador de mutagéo realiza, de forma aleatoria, a troca do valor contido
nos genes de um cromossomo por outro valor valido. Este operador garante a
diversidade das caracteristicas dos individuos da populacdo e permite que sejam
introduzidas informacdes que ndo estejam presentes na populacdo. Além disso,
proporciona uma busca aleat6ria, oferecendo a oportunidade de que mais pontos
do espaco de busca sejam avaliados. Um exemplo da operacdo de mutacéo pode

ser visualizado na Figura 2.6.

4 ~

l Bit alterado

\ a mutacao /

Figura 2.6: Operador de mutacdo (Fonte: Oliveira, 2013)
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Para problemas baseados em ordem, existem operadores especificos

como: PMXCrossover, OXCrossover, CXCrossover, PIMutation, SwapMutation,

RotateLeftMutation e RotateRightMutation, dentre outros, conforme apresentado

em [1][3].

2.3.6

Parametros da Evolucéo

Os principais parametros de um algoritmo genético sao:

e Tamanho da Populagao:

O

O

Define o numero de individuos pertencentes a populacao.

O tamanho da populacédo afeta o desempenho global e a
eficiéncia dos algoritmos genéticos. Uma populacdo muito
pequena pode oferecer pouca cobertura do espaco de busca,
causando uma queda no desempenho. Uma populagéo
suficientemente grande fornece uma melhor cobertura do
dominio do problema e previne a convergéncia prematura
para solugdes locais. Entretanto, com uma populagéo grande
tornam-se necessarios recursos computacionais maiores, ou
um tempo maior de processamento. Logo, deve-se buscar

um ponto de equilibrio quanto ao tamanho da populacéo.

e Numero de geracdes:

O

O

Define o numero total de ciclos de evolu¢do de um algoritmo
genético.
O numero de geracfes é considerado um dos critérios de

parada do algoritmo.

e Taxa de Cruzamento:

O

Define a probabilidade de aplicacdo do operador de
cruzamento, ou seja, a probabilidade de um individuo ser
recombinado com outro.

Quanto maior for esta taxa, mais rapidamente novas
estruturas serdo introduzidas na populagéo. Entretanto, isto

pode gerar um efeito indesejavel, pois a maior parte da
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populacdo sera substituida, ocorrendo assim, perda de
variedade genética.
Um valor muito baixo, pode tornar o algoritmo muito lento

para oferecer uma resposta aceitavel.

e Taxa de Mutacéo:

O

Define a probabilidade de aplicacdo do operador de mutagéo,
ou seja, a probabilidade do conteltdo de um gene do
cromossomo ser alterado.

A taxa de mutag&o previne que uma dada populagéo fique
estagnada, além de possibilitar que se chegue a qualquer
ponto do espaco de busca.

Deve-se evitar uma taxa de mutagdo muito alta, uma vez que
pode tornar a busca essencialmente aleat6ria, prejudicando

fortemente a convergéncia para uma solucao otima.



3
Modelo de Solucéao

3.1
Introducéo

Conforme mencionado nos capitulos anteriores, 0 planejamento e
roteirizacdo de veiculos (Vehicle Routing Problem - VRP) é fator preponderante
na reducdo de custos logisticos, exercendo consideravel influéncia na
sustentabilidade das empresas. A gestdo dos custos de transporte exerce papel
importantissimo para tomada de decisdes que visam melhorar o nivel de servico
das empresas de transporte publico. Por isso, este trabalho propde uma
modelagem do problema de roteirizacdo de veiculos, baseada em algoritmo
genético, para otimizar as rotas de ©6nibus buscando reduzir os custos
operacionais sem infringir as restricbes que caracterizam o problema.

Na sequéncia deste capitulo, serdo apresentadas as especificacdes que
caracterizam o problema, a modelagem realizada utilizando os conceitos de
algoritmo genético e por fim, a implementagdo utilizando uma ferramenta
desenvolvida comercialmente pela Palisade Corporation e conhecida como
Evolver [19].

3.2
Caracterizacao do Problema

O problema de roteirizacdo a ser abordado por este trabalho se aplica ao
escopo descrito a seguir, porém nao esta limitado a este, podendo facilmente ser
adaptado a um contexto que considere outras restricdes operacionais.

Uma empresa fornecedora do servico de transporte publico necessita
reformular as rotas de suas linhas, ou seja, o0 percurso realizado pelos énibus da
mesma. Essa necessidade de reformulagdo surgiu devido a expanséo da cidade
onde a empresa € atuante. Com o desenvolvimento da cidade e a criagdo de
novos bairros, tornou-se necessério a criacdo de novas linhas e o replanejamento
das rotas, a fim de, atender a toda populacéo e a todos os bairros da cidade. Outro
fator importante para a reorganizacdo dos itinerarios seria a o tempo de espera
elevado entre um 6nibus e outro, consequéncia do esticamento das linhas para

atender aos novos bairros.
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A identificacdo dos parametros que caracterizam o problema, a ser
abordado, pode ser realizada através de uma andlise de requisitos. Deste modo,

foram identificados os seguintes parametros a serem considerados:

e Total de pontos de parada para embarque e desembarque de
passageiros.

e Total de veiculos disponiveis na garagem da empresa.

e Existéncia de recurso financeiro para aquisi¢do de novos veiculos.

e Localizacdo da rodoviaria da cidade.

e A velocidade média dos 6nibus.

¢ Inicio e término do itinerario de cada 6nibus.

e Tempo maximo de espera aceitavel, entre um énibus e outro.

A partir das especificacdes apresentadas acima, é possivel identificar a
dificuldade apresentada pelo problema:

¢ Grande numero de pontos de 6nibus a serem atendidos.

e Grande numero de combinagfes de rotas, ou seja, muitas possiveis
solucdes para o problema.

e Definicdo da quantidade de dnibus a serem utilizados por rota.

e Tempo méaximo de viagem permitido, a fim de, evitar uma espera

muito prolongada pelo 6nibus.

3.3
Modelagem do Problema

A modelagem desenvolvida neste trabalho pode ser aplicada a qualquer
empresa de transporte que se enquadre na descricdo do problema supracitada.
Esse problema pode ser interpretado como mdultiplos caixeiros-viajantes com
restricbes de tempo maximo para percorrer cada rota. Por isso, este trabalho
propde uma modelagem inspirada no problema do caixeiro-viajante e baseada em

algoritmo genético especifico para problemas de ordem.
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O modelo foi desenvolvido para executar a otimizacdo em duas fases:

e Na primeirafase é executada uma otimizagéo dos itinerarios, ou seja,
a roteirizacdo. Nesta fase ocorre a definicdo das rotas a serem
percorridas pelos 6nibus na cidade.

e Na segunda fase € executada uma otimiza¢do da quantidade de
6nibus a serem utilizados em cada linha, ou seja, a alocacdo dos
recursos disponiveis. Nesta fase ocorre a definicdo do total de dnibus

a percorrer cada rota.

3.3.1
Primeira Fase

Na primeira fase da otimizacdo, a codificacdo de uma solugéo gerada pelo
algoritmo genético utilizado no modelo desenvolvido neste trabalho é
representada por uma estrutura de dados que contém um vetor de m numeros
inteiros, nomeado de cromossomo. O cromossomo €& baseado em ordem e
armazena uma sequéncia de numeros inteiros, codificando uma das possiveis
solucdes para o problema abordado. Esta sequéncia de nudmeros inteiros
representa, de forma codificada, as rotas obtidas pelo processo de otimizacdo e
durante o processo de decodificacdo, sera utilizada para construir os itinerarios,
de modo a permitir uma avaliacdo de sua qualidade em relagdo ao objetivo do
problema.

O valor obtido dessa avaliacdo é denominado de aptidéo e é utilizado pelo
algoritmo genético para orientar o0 seu mecanismo de otimizagdo em direcao as

regides de melhores solu¢gdes no espaco de busca.

CROMOSSOMO

1 [ 2] ] m |

INDIVIDUO ~
APTIDAO

]

Figura 3.1 - Representagdo de um individuo contendo um cromossomo com m genes
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O conjunto formado pelo cromossomo e pela sua aptiddo é denominado de
individuo e armazenado em uma estrutura de dados especifica, conforme exibido
na Figura 3.1. Deste modo, um individuo representa uma solu¢cdo completa para
o problema abordado.

Para codificar uma solucdo, ou seja, as rotas a serem percorridas pelos

Onibus utilizou-se a seguinte representacao:

e Pontos de embarque e desembarque de passageiros (pontos de
6nibus):

o Para representar os n pontos de embarque e desembarque
existentes na cidade, foram utilizados numeros inteiros no
intervalo de 1 até 100, onde cada numero representa um
ponto especifico no mapa da cidade, deste modo, n = 100.

¢ Rodoviaria (inicio e término de uma rota):

o Para representar a rodoviaria foram utilizados numeros
inteiros no intervalo de 101 até 121. Estes numeros
representardo a posicdo da rodoviaria, servindo como
marcadores para o inicio e término de cada rota codificada
no cromossomo de um individuo. A utilizacao de um intervalo
contendo 21 valores foi definida de acordo como numero de
onibus disponiveis, conforme a descricdo do problema. O
intervalo de valores a ser utilizado para representar a
rodoviaria € definido por r =p + 1, onde p representa o
namero de Onibus disponiveis e r o tamanho do intervalo

necessario para representar o inicio e término de cada rota.

e Rota (caminho percorrido por um énibus):
o Cada rota inicia na posicao de uma rodoviaria e termina na
proxima posicéo da rodoviaria encontrada na sequéncia de

genes do cromossomo.
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e Onibus:
o Inicialmente, um 6nibus deve percorrer uma Unica rota, ou
seja, a quantidade de rotas define a quantidade de 6nibus a
ser utilizada pela empresa.

A Figura 3.2 exibe a codificacdo de duas rotas utilizando a representacao
definida acima. A Rotal inicia na rodoviaria que esta representada pelo nimero
inteiro 101 e termina no numero inteiro 102 o qual representa também, a posicao
da rodoviaria. Consequentemente, a Rota2 inicia na rodoviaria que, neste caso,
esta representada pelo ndmero inteiro 102 e termina no ndmero inteiro 103
representando também, a posi¢cao da rodoviaria. Deste modo, a Rotal inicia na
rodoviaria e passa pelos pontos de embarque e desembarque representados no
mapa pelos ndmeros inteiros 1, 2 e 3 e termina com o retorno para a rodoviaria.
Da mesma forma, a Rota2 tem inicio na rodoviaria e passa pelos pontos de
embarque e desembarque representados no mapa pelos nimeros inteiros 5, 8 e
9 0s quais estao posicionados entre os humeros 102 e 103 no vetor que codifica
a solucdo. O retorno para a rodoviaria, representada pelo numero inteiro 103,

marca o término da Rota2.

101 1 2 3 102 5 8 0 103

Rota 1

Figura 3.2 - Codificacdo representando duas rotas

A Figura 3.3 exibe a representacdo de um cromossomo completo, utilizando
a representacao adotada neste trabalho, o qual corresponde a uma possivel
solugdo para o problema. Nesta codificacao é possivel identificar a existéncia de
trés rotas, ou seja, inicio e término de sequéncias de nimeros inteiros que iniciem
e terminem com numeros que representem a posi¢cdo da rodoviaria. Conforme
exemplificado anteriormente, a Rotal inicia no nimero 101 e termina no ndmero
102, enquanto a Rota2 inicia no numero 102 e termina no numero 103. Na

sequéncia dos genes do cromossomo € possivel identificar uma terceira rota que
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inicia no nimero inteiro 103 e termina no nimero inteiro 104, porém esta rota esta
vazia, ou seja, ndo existe nenhum numero inteiro que represente um ponto de
embarque e desembarque de passageiros entre o marcador de inicio e término da
rota. As rotas codificadas desta forma serdo consideradas, durante o processo de
decodificagdo, como rotas vazias, ou seja, nenhum 06nibus sera utilizado nesta
rota, assim como ndo havera nenhum custo associado a esse 6nibus e nem a

essa rota.

Rota 2

101 1 2 3 102 5 8 9 103 104 .. 121
|
Rota1 Rota vazia : nfo utiliza
onibus.

Figura 3.3 - Codificacdo representando trés rotas

O cromossomo de cada individuo gerado durante o processo de otimizacdo
sempre tera o primeiro gene com valor 101 e o ultimo gene com valor 121, ou seja,
a primeira posicdo do vetor que armazena 0s genes do cromossomo sempre
indicard uma rodoviaria (inicio de uma rota) assim como a Ultima posi¢édo do vetor
também indicar4 uma rodoviéria (término de uma rota). A fixagao do primeiro gene
e do ultimo, garante que toda solugéo gerada sera valida para o problema e evitara
a ocorréncia, por exemplo, de um ponto de embarque e desembarque que ndo
seja atendido por nenhuma linha de 6nibus.

Para realizar a avaliacdo de cada solugdo gerada durante o processo
evolutivo, € necessario definir uma funcéo de avaliacdo. A Equacao 3.1 apresenta
a funcéo de avaliacao que definird a aptiddo de cada individuo, durante o processo
de otimizacdo. Enquanto a fungéo de avaliagédo calcula e define a aptiddo de um
individuo, a funcdo objetivo é utilizada pelo algoritmo genético para traduzir o
objetivo da otimizacdo. O objetivo de uma otimizacdo pode ser a minimizagéo ou
a maximizacdo do valor retornado pela funcdo de avaliacdo. No modelo de
solucdo sendo apresentado sera utilizada uma funcao objetivo de minimizacéo,

ou seja, busca-se minimizar o valor retornado pela fungdo de avaliagao.



31
Capitulo 3. Modelo de Solugéo

F@=" > CVaota, + CFrora, 1)

i=indice da rota

Onde:
e Rota; € alinha de 6nibus que representa um percurso.

®  (Vgotq; € todo o Custo Variavel para percorrer a Rota.

e (Fgotq, € todo 0 Custo Fixo para utilizagdo de um dnibus na Rota;.

3.3.2
Segunda Fase

Na segunda fase da otimizacéo, a codificacdo de uma solucdo gerada pelo
algoritmo genético serd armazenada em um cromossomo representado por um
vetor de n numeros inteiros. Cada gene do cromossomo, ou seja, cada posi¢cao
do vetor de numeros inteiros representard uma rota, e nessa posi¢ao do vetor sera
armazenada a quantidade de 6nibus a serem utilizados nessa rota, ou seja, a
gquantidade de dnibus que percorrerdo esse trajeto.

Assim como na primeira fase, um individuo representara o conjunto formado
pelo cromossomo e pela sua aptiddo, sendo armazenado em uma estrutura de
dados similar a utilizada na primeira fase e exibida na Figura 3.1. A diferenga na
estrutura de dados de armazenamento do individuo se dard apenas no tamanho
do vetor que armazena 0 cromossomo, que nesta fase apresenta tamanho n, onde
n representa o numero de rotas geradas na primeira fase do modelo de solucéo.
Conforme a descricdo do problema, apresentada na subsecéo 3.2, existem 20
veiculos disponiveis no patio da empresa, deste modo, o total de 6nibus a serem
utilizados nao pode ultrapassar esse valor.

A Figura 3.4 exibe parte de um cromossomo que codifica uma possivel
solucdo utilizando a representacdo adotada nesta segunda fase do modelo de
solugdo. Neste cromossomo € possivel identificar a existéncia de oito rotas,
incluindo a Rota n, assim como a quantidade de 6nibus a ser utilizada em cada

uma das rotas.
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Rota 3 Rota n

Rota 1 Rota 7

Figura 3.4 - Exemplo de cromossomo da segunda fase de otimizagéo

Para o exemplo de cromossomo exibido na Figura 3.4, tem-se a seguinte

decodificagao:
e Rotal:
o 1 veiculo utilizado para percorrer a trajetoria.
e Rota2:
o 1 veiculo utilizado para percorrer a trajetéria.
e Rota 3:
o 2 veiculos utilizados para percorrer a trajetéria.
e Rota 4:
o 2 veiculos utilizados para percorrer a trajetoria.
e Rota5:
o 3 veiculos utilizados para percorrer a trajetoria.
e Rota6:
o 1 veiculo utilizado para percorrer a trajetoria.
e Rota7:
o 1 veiculo utilizado para percorrer a trajetoria.
e Rotan:

o 1 veiculo utilizado para percorrer a trajetoria.

O cromossomo de cada individuo gerado durante o processo de otimizagéo
sempre terd o primeiro gene representando a Rota 1 e o Ultimo gene
representando a Rota n.

Para calcular a aptidao de cada individuo, durante o processo de otimizacao,

serd utilizada a fungéo de avaliagéo exibida na Equacéo 3.2.
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Tempo_de_Esperag,tq, (3.2)

f&) =

i=indice da rota QROtai

Onde:
e Rota; € alinha de dnibus que representa um percurso.

e Tempo_de_Esperag,:,; € 0t€Mpo necessario para percorrer a Rota;.

*  Qgrotq; € @ quantidade de Onibus a serem utilizados na Rota;.

Assim como na primeira fase, é necessario definir uma funcdo objetivo que
traduza o objetivo da otimizacdo para o algoritmo genético. Deste modo, nesta
fase também sera utilizada uma funcéo objetivo de minimizag&o, ou seja, objetiva-

se a minimizacao do valor retornado pela fungéo de avaliagéo

3.4
Implementacdo do Modelo de Solucao Problema

A implementacdo do modelo de solugéo foi realizada utilizando o software
“The Decision Tools Suite”, desenvolvido comercialmente pela Palisade
Corporation. Esse software é composto por um conjunto de ferramentas que
permitem uma variedade de andlises de dados utilizando diversas técnicas
computacionais. Uma das ferramentas pertencentes a esse pacote € o Evolver
[19] o qual foi desenvolvido para ser utilizado como um complemento do Microsoft
Excel. O Evolver permite a utilizacdo, de forma simples, de vérias técnicas de
computacao, inclusive algoritmos genéticos, para resolver problemas em finangas,
distribuicdo, agendamento, alocagéo de recursos, fabricagéo, orcamento e etc.

Para otimizar a solugdo de um problema utilizando o Evolver é necessario
realizar a modelagem desse problema no Microsoft Excel. Nas subsec¢fes
seguintes serdo apresentadas as etapas para transferéncia do modelo de solucédo
desenvolvido neste trabalho para o Microsoft Excel, de modo a permitir a utilizacao

do Evolver para realizagéo do processo de otimizagao.

3.4.1
Identificac&o das Variaveis e Restricdes do Problema

De acordo com a modelagem apresentada na secdo 3.3, 0 processo de
otimizacdo foi dividido em duas fases. Deste modo, serd necessério configurar

duas otimizacdes distintas no Microsoft Excel. As varidveis do problema séo
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definidas como os paradmetros ajustaveis durante o processo evolutivo, ou seja,
as células do Microsoft Excel que o Evolver pode alterar. As restricbes do
problema séo definidas como as condicbes preestabelecidas cujas solugbes
devem atender, ou seja, as regras que as solucdes propostas devem respeitar.
Estas restricdes podem ser configuradas como “Hard” ou “Soft”’, sendo “Hard”
todas as restricbes que ndo podem ser infringidas e Soft” as restricbes que mesmo

sendo infringidas, as solugbes séo aceitas durante o processo evolutivo.

Para a otimizagao da primeira fase as variaveis e restricbes séo:

e Variaveis:

o Pontos de embarque e desembarque de passageiros.

e Restricbes “Hard”:

o Tempo méaximo de viagem de uma hora, ou seja, 0 tempo
maximo permitido para partir do ponto inicial (rodoviaria) e
retornar para esse mesmo ponto.

o Todos o0s pontos de embarque e desembarque de
passageiros devem ser atendidos.

o Todos as rotas iniciam e terminam na rodoviaria.

Para a otimizacdo da segunda fase as variaveis e restricdes sao:

e Variaveis:
o Quantidade de veiculos (6nibus) a serem utilizados em cada

rota.

o Restricbes “Hard”:

o Quantidade total de veiculos (6nibus) a serem utilizados.

3.4.2
Modelagem da Primeira Fase

A modelagem da primeira fase do processo de otimizac&o foi realizada em
uma planilha do Microsoft Excel através da definicdo de trés estruturas, conforme
exibido nas Figuras 3.5, 3.6 e 3.7.
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A Figura 3.5 exibe a estrutura de dados que define as varidveis e
consequentemente as rotas, detalhando o custo variavel, representado pela
coluna “Distancia (Km)”, entre dois pontos de embarque e desembarque

consecutivos.
Planejamento de Rotas
Origem Destino o )
Rotas Distincia (Km) Tempo (min)
X Y X Y
101 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
v 0 0 0 0 0 0
A
R 0 0 0 0 0 0
I 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0
A 0 0 0 0 0 0
A%
£ 0 0 0 0 0 0
I 0 0 0 0 0 0
S 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
121 0 0 0 0 0 0

Figura 3.5 - Planilha para planejamento de rotas

A Figura 3.6 exibe a estrutura de dados implementada para o céalculo do
custo varidvel de cada rota e consequentemente o0 custo variavel total da
roteirizagdo. Nessa estrutura esta detalhado o inicio e o fim de cada rota e em
seguida, na coluna intitulada de “KM”, o respectivo custo varidvel. Também é
exibido o tempo total, em minutos, para realizar o percurso de cada rota.

A Figura 3.7 exibe a estrutura de dados implementada para definicdo de
parametros auxiliares utilizados nos célculos realizados pelas planilhas
apresentadas nas Figuras 3.5 e 3.6. A Figura 3.7 também apresenta o parametro

“Custos Fixos” utilizado na funcao de avaliagao do problema.
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Resultados
Onibus

Percurso Total
ID

=
=

Tempo (min)
0

Inicio Fim
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
TOTAL (Custo Variavel) 0 0

o o o o o o oo o oo oo oooco.o
e e [ e i e i e e e e e e e e e e i e [

Figura 3.6 - Planilha para calculo do custo variavel por rota

Parametros
Descrigdo Valor
Velocidade Média (Km/h) 40
Tempo maximo permitido de viagem {min) 60
Custos Fixos (RS) 0

Figura 3.7 - Planilha auxiliar com definicdo de parametros para primeira fase
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3.4.3
Modelagem da Segunda Fase

A modelagem da segunda fase do processo de otimizacao foi realizada em
uma outra planilha do Microsoft Excel através da definicdo das estruturas de dados
exibidas nas Figura 3.8 e 3.9.

A Figura 3.8 exibe a estrutura de dados implementada para a definicdo das
variaveis (quantidade de veiculos por rota) e consequentemente dos custos totais
e o tempo total de espera por rota. Nesta planilha é exibida a “Distancia” e o
“Tempo” por rota, sendo variavel a coluna intitulada de “Onibus”. A medida que, a
guantidade de 6nibus para cada rota € alterada, a distancia total (Custo Total) e 0

tempo total (Tempo de Espera) para cada rota sao atualizados.

ALOCACAO DE RECURSOS

Rotas Distancia Tempo Onibus Custo Total Tempo de Espera
Rota 1 0 0 0

Rota 2
Rota 3
Rota 4
Rota 5
Rota 6
Rota 7
Rota 8
Rota 9

0O 0O 000000
0O 0O 0O 00 o0 o0 o
Vv —m P> — 3 P> <
0O 00000000
0O 0O 000000

Rotan 0 0 0 0

Total 0 0 0 0 0

Figura 3.8 - Planilha para alocagéo de recursos

A Figura 3.9 exibe a estrutura de dados implementada para definicdo de
parametros auxiliares, utilizados nos célculos realizados pela planilha de Alocagéo
de Recursos, apresentada na Figura 3.8. Esta planilha apresenta os parametros
“Custos Fixos”, utilizado para o calculo do Custo Total por Rota, e o “Total de

veiculos disponiveis”, o qual é utilizado como restricdo “Hard” para o Evolver.
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Parametros
Descricdo Valor
Velocidade Média (Km/h) 40
Total de veiculos disponiveis 20
Custos Fixos (RS) 0

Figura 3.9 - Planilha auxiliar com defini¢do de parametros para segunda fase

3.4.4
Configuracao do Evolver para a Primeira Fase

A Figura 3.10 exibe a configuracdo da janela de Definicdo do Modelo no
Evolver, para a primeira fase de otimizagdo. Nessa janela é possivel definir as

seguintes configuragdes:

e Objetivo da Otimizacao:
o Minimizacdo ou maximizag&o.
o Para o problema sendo abordado foi selecionado a opcao de

minimizag&o, conforme a subsecéo 3.3.1.

e Célula (Funcao de Avaliacao):
o Nesta opcédo deve ser informado o endereco da célula onde
a funcéo de avaliacdo armazena o resultado do célculo da

aptidao.

e Intervalo de Células Ajustaveis:

o Nesta opgéo deve ser selecionado o tipo de problema sendo
abordado e o intervalo de células ajustaveis, ou seja, as
células cujo Evolver podera alterar.

o Refere-se ao intervalo de varidveis apresentado na Figura
3.5.

e Restricoes:
o Nesta opgdo devem ser informadas todas as restricdes do
problema abordado.
o Refere-se ao intervalo destacado na coluna intitulada de

“Tempo (min)” na Figura 3.6.
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Esta restricdo define o tempo maximo de viagem/espera em
60 minutos.

Devido a modelagem realizada, as demais restricdes do
problema ja estéo atendidas.

P

& Evolver- Modelo E=5(ECE =™
CObjetivo da Otimizacdo Minimo |E|
Célula w31 £
Tipo de analise @ Padrio () Fronteira eficiente
Intervalos de Células Ajustaveis
| Intervalo | l Adicionar... ]
j
1 Exclui
W 151123 ___
Restrigdes

Descricdo

Farmula Adicionar...
=Y2¥24 <= B:122 Hard [Rigida)

|

[ ox [Ccanceir |

Figura 3.10 - Janela de definicdo do modelo no Evolver para a primeira fase da otimizacéo
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3.4.5
Configuracao do Evolver para a Segunda Fase

A Figura 3.11 exibe a configuracéo da janela de Definicdo do Modelo no
Evolver, para a segunda fase de otimizacdo. Essa janela possui os mesmos
parametros apresentados na subsecdo 3.4.4, porém configurada com valores

diferentes.

As configuracdes para a segunda fase de otimizacdo séo:

e Objetivo da Otimizacao:

o Minimizacéo, conforme a subsecéo 3.3.2.

e Célula (Funcéo de Avaliacao):
o Enderecgo da fungéo de avaliagéo, conforme destacado na
Figura 3.8.

e Intervalo de Células Ajustaveis:

o Tipo de problema: Receita.

o Valor minimo igual a 1, pois deve-se utilizar ao menos 1
veiculo em cada rota.

o O valor maximo deve ser igual ao total de 6nibus né&o
alocados.

o Refere-se ao intervalo de varidveis apresentado na Figura
3.8.

e Restricbes:
o Total de veiculos alocados ndo pode ultrapassar o total de

veiculos disponiveis.
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Objetivo da Otimizaggo | Minimo
Célula F15
Tipo de andlise @ Padrio

() Fronteira eficiente

41

Intervalos de Células Ajustaveis

| Minimo | | Intervalo | Maximo | Walores ” Adicionar... ]
W 1 Fsj <= DzD13 E&d <= 8 e inteiro =]
Restricdes

Descricdo

Farmula

=015 <= 20

Hard [Rigida)

Adicionar...

I 0K

=3

Figura 3.11 - Janela de definicdo do modelo no Evolver para a segunda fase da otimizagao
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Estudo de Casos

4.1
Descri¢cdo do Cenario de Estudo

Para a realizacdo dos estudos de casos foi criado um cenario sintético que
se assemelha ao esperado em uma situacao real. Este cenario sintético foi criado
para reduzir a dimensao do problema e facilitar as analises a serem realizadas. A

seguir serdo apresentados os parametros definidos para esse cenario sintético.

Parametros do cenéario sintético:

e Dimensodes da cidade:
o As fronteiras da cidade foram definidas de modo a obter um
guadrado de aresta no valor de 10km, conforme exibido na

Figura 4.1.

o Pontos de embarque e desembarque de passageiros:

o Os pontos de embarque e desembarque de passageiros
foram gerados aleatoriamente a partir de uma distribuigéo
uniforme de probabilidade.

o Foram gerados 100 pontos de embarque e desembarque de
passageiros, conforme exibido na Figura 4.1.

o Todos os pontos de embarque e desembarque de

passageiros devem ser atendidos.

e Rodoviaria:
o A localizacéo da rodoviaria foi definida no centro da cidade,
ou seja, suas coordenadas X e Y tem o0 mesmo valor e sdo

iguais a 5000.

e Tempo maximo de espera:
o O tempo méaximo de espera por um veiculo de transporte

publico (6nibus) permitido é de uma hora (1h).
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Disponibilidade maxima de veiculos:
o Estéo disponiveis, no total, 20 veiculos para serem utilizados.
o Na&o existe recurso financeiro para aquisicdo de novos

veiculos.

Velocidade média:

o A velocidade média considerada para um veiculo de

transporte publico (6nibus) dentro da cidade é de 40Km/h.

Rotas:

o Todos os veiculos devem iniciar e terminar suas rotas no
ponto de embarque e desembarque que representa a

rodoviaria.

O custo de operacdo em uma rota:
o O custo de operacdo em uma rota foi divido em duas
parcelas, sendo a primeira denominada de Custo Variavel e
a segunda de Custo Fixo, conforme apresentado na fungéo
de avaliacd@o no capitulo 3.
o O Custo Variavel é definido pela distancia percorrida por um
veiculo na respectiva rota.
o O Custo Fixo envolve todos os custos para manter um veiculo
em circulacdo, por exemplo, salario de funcionario, IPVA,

manutencéo e etc.

e Solucgéo inicial
o A solucéo inicial deve respeitar todas as restricdes definidas
para o problema.
o Elarepresenta a abordagem atual adotada pela empresa.
o Utiliza um 6nibus por rota.

o Existem 20 rotas.
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Distribuicao dos pontos de 6nibus

10000 ~

‘ Rodoviari
9000 | odoviaria
* .
8000 - * o
+
7000 P
6000 -
. Y

i L) * H

5000 7 . * * py + Ponto de 6nibus
. . *
4000 * P . *
*
3000 1* ¢ o *
L ] ¢ *
@ . ¢ . ¢ * .
2000 - 4 . * o . ¢ .
* @

* .‘ * *

1000 - *
* * * * *
o T T T T .
[] 2000 4000 6000 8000 10000

Figura 4.1 - Distribuicéo dos pontos de embarque e desembarque de passageiros

Na sequéncia deste capitulo, serdo apresentados estudos de casos
abordando a visdo da empresa e a visdo do usuario, separadamente. Em seguida
sera realizada uma analise comparativa dos resultados e uma breve reflexdo

sobre as conclusoées.

4.2
Estudo de Caso I: Visdo da Empresa

O estudo de caso abordando a visdo da empresa considera a reducéo de
custo como fator preponderante no processo de otimizagdo das rotas, ou seja, ha
roteirizacdo realizada na primeira fase do modelo de solucdo proposto neste
trabalho. Deste modo, a otimizacdo das rotas é realizada buscando um menor
custo total, ou seja, a funcéo objetivo busca minimizar a soma do custo fixo e do
custo variavel de todas as rotas. Neste estudo de caso foi atribuido ao parametro
Custo Fixo o valor zero, ou seja, ndo foi considerado o Custo Fixo definido na
secao 4.1.

Inicialmente, o Evolver foi configurado com os parametros apresentados na
Tabela 4.1. Estes pardmetros foram utilizados para rodar dez experimentos
considerando a solugéo inicial como semente para o processo evolutivo. Esta
semente inicial representa a solucéo atual gerada por um especialista, de acordo
com a sua experiéncia.

A Tabela 4.2 demonstra os resultados obtidos para cada experimento

enquanto a Figura 4.2 exibe o grafico de evolugdo do experimento 2, o qual
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apresentou o melhor resultado dentre os dez experimentos. Nesse gréafico €

exibido o valor de aptidacdo da melhor solugdo em fungcdo do numero de

tentativas.

Tabela 4.1 - Configurac6es do Evolver para o estudo de caso |

Descricao

Método de solucao

Condicéo de parada

NUmero de tentativas

Tamanho da populacao

Taxa de cruzamento

Taxa de mutacéo

Tabela 4.2 - Resultados para os 10 primeiros experimentos do estudo de caso |

PARAMETROS

Valor

Algoritmo Genético

Numero de geractes

10000

100

65%

8%

Solucao Inicial 530.929,36 20
Expl 277.967,98 13
Exp2 270.469,38 11
Exp3 277.454,86 11
Exp4 281.096,96 11
Exp5 280.780,47 11
Exp6 283.356,55 11
Exp7 293.585,01 12
Exp8 295.728,03 12
Exp9 311.235,56 12
Expl0 285.884,30 11
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Andamento (todas as tentativas)
500.000 1

450.000 1

400.000 1

Evolver Versao Teste
Apenas.para fins de avaliacdo
350.000 1

300.000

250.000

(=]

2.000
4.000 4
6.000
8.000
10.000 -

Figura 4.2 - Grafico de evolugdo do experimento 2 do estudo de caso |

Analisando o gréafico de evolucdo do experimento 2 é possivel identificar que
o algoritmo genético pode néo ter convergido com apenas 10.000 tentativas,
sugerindo que seria necessario deixar o processo evolutivo executar por mais
tempo. Portanto, rodou-se mais um experimento, denominado de experimento 11,
o0 qual utilizou como semente inicial a solucdo obtida no experimento 2. Sua
execucao foi realizada considerando 10.000 tentativas. O resultado é apresentado
na Tabela 4.3 e o gréfico de evolucao exibido na Figura 4.3.

Através de uma andlise do grafico de evolugéo do experimento 11 é possivel
perceber que o algoritmo pode ainda ndo ter convergido, sugerindo uma
necessidade de execuc¢do por uma quantidade maior de tentativas. Este resultado
evidencia a dificuldade de resolugdo do problema, portanto, alterou-se as
configuracdes realizadas no Evolver, de modo a permitir, a execucdo do
experimento 12 por 50.000 tentativas. Nesse experimento foi utilizada a solucdo
inicial como semente para o processo evolutivo, a fim de, permitir uma
comparacado com os resultados obitdos nos experimentos 2 e 11.

A Tabela 4.3 demonstra os resultados dos experimentos 2, 11 e 12 enquanto
a Figura 4.4 exibe o gréfico de evolugdo do experimento 12. De acordo com 0s
dados apresentados na Tabela 4.3, 0 experimento 12 alcangou o melhor resultado

com um custo final de 225.451,30 o qual representa uma reducao substanticial em
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relacdo ao custo total exibido pela solucéo inicial, sendo de 42% a reducéo dos

custos com a nova roteirizagao.

Andamento (todas as tentativas)
270.000
265.000 -
260.000 -
255.000 - ~
Evolver Versao Teste
Apenas para fins de avaliagao
250000 —_—
245,000 1
240,000 -
235.000 ; ;
(=] o o o o o
8 8 ] 8 ]
N <+ ) ) S

Figura 4.3 - Gréfico de evolucéo do experimento 11 do estudo de caso |

Andamento (todas as tentativas)
550.000 1
500.000
450.000
400.000 L' =
Evolver Versao Teste
Apenas para fins de avaliagao
350.000
300.000 1
250.000
200.000 . .
o o o o o o o o o o o
o o o o o o o o o o
S S S S S S S S S S
n o n o n o n o n o
~ i [a\] o (2] [s2] < < N

Figura 4.4 - Gréfico de evolucéo do experimento 12 do estudo de caso |
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Tabela 4.3 — Resultado das melhores solugdes para o estudo de caso |

Solugéo Inicial 530.929,36 20
Exp2 270.469,38 11
Expll (semente exp.2) 239.913,33 10

Expl12 (50.000 tentativas)

a partir da solucao inicial.)

225.451,30 12

A Tabela 4.4 apresenta um comparativo do tempo de viagem entre a solugéo
inicial e os experimentos 2, 11 e 12, ou seja, 0 tempo maximo de espera por um
Onibus de cada rota. Nessa tabela, células com valores zerados significam a ndo
utilizacdo de um 6nibus.

A Figura 4.5 exibe, graficamente, um comparativo entre as melhores
solucdes obtidas em cada experimento.

Melhores solucoes

600.000,00
500.000,00 ‘\
400.000,00

300.000,00 \

200.000,00
100.000,00
0,00 : :
Ny o P D
\&c} @‘Q ‘Q‘»’& @Q @‘Q ‘Q}*’Q Qj.‘éo @Q @‘Q ‘Qﬁ”{? 4{3’:@ é@. @@.
Al <
\x@? i&\ 0‘@’0
o9 R
X N8
& @

Figura 4.5 - Grafico comparativo das melhores solucdes do estudo de caso |
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Tabela 4.4 - Comparativo do tempo de viagem entre as solu¢des do estudo de

caso |

TEMPO DE VIAGEM

Solucéo Inicial Exp.2 Exp.11 Exp.12
Tempo (min) Tempo (min) Tempo (min) Tempo (min)
32,3718 21,3467 16,3540 9,3298
44,5082 49,0128 53,8034 21,9554
45,6475 49,9961 30,4203 23,6026
46,4956 32,1777 0,0000 55,6985
58,8882 22,6723 48,1583 4.8777
46,0392 0,0000 0,0000 0,0000
36,4112 45,7992 38,0749 0,0000
37,8930 0,0000 0,0000 40,1946
40,7106 53,6242 52,8723 0,0000
46,8322 38,4167 33,6149 58,0132
37,6181 0,0000 0,0000 0,0000
33,2006 0,0000 42,6061 17,8143
26,2732 0,0000 0,0000 0,0000
17,5739 0,0000 0,0000 0,0000
50,4637 0,0000 0,0000 45,4925
52,9713 26,0208 27,8235 0,0000
41,3834 53,5032 0,0000 40,2497
43,2140 0,0000 0,0000 14,7203
29,8288 0,0000 0,0000 0,0000
28,0696 13,1344 16,1422 6,2283

405,7041 359,8700 338,1769
20 ONIBUS 11 ONIBUS 10 ONIBUS 12 ONIBUS

As Figuras 4.6 e 4.7 exibem o percurso de cada rota obtida pela melhor

solugdo alcancada na primeira fase do processo de otimizagdo. Deste modo, s&do

exibidas as rotas de 1 até 6 na Figura 4.6 e as rotas de 7 até 12 na Figura 4.7.
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10000 -
8000 -
8000 -
7000 -
8000 - —R0ta 1
—ROta 2
5000 - =——=Rota 3
m—QRota d
4000 - =———Rota s
=—Rota 6
3000 -
2000 -
1000 -
0 T T T T T T T T T 1
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 ‘9000 10000
Figura 4.6 - Rotas 1 até 6 obtidas no estudo de caso |
10000 -
) /—Y\\\/
8000 -
7000 -
6000 —Rota 7
\ —Rota &
5000 - Rota 9
Rota 10
2000 - =——Rotall
=——Rota 12
3000 - \
2000 -
1000 -
0 T T T T T T T T T 1
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Figura 4.7 - Rotas 7 até 12 obtidas no estudo de caso |

Ap6s a conclusdo da primeira fase da otimizacdo (roteirizacdo) com a

definicdo das rotas, da-se inicio a execucao da segunda fase da

otimizacéo, onde

serd otimizada a quantidade de veiculos a serem utilizados em cada rota

(alocacao dos recursos disponiveis). Nessa segunda fase, a fungéo objetivo busca

solugcBes que minimizem o tempo total de espera, ou seja, a soma do tempo de

espera de cada rota. Para isso, o algoritmo genético tenta alo

car o maximo de
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veiculos em cada rota, de acordo com as restricdes operacionais, em busca de
uma solugdo 6tima. Os parametros utilizados para configurar o Evolver foram os
mesmos ja apresentados na Tabela 4.1.

A semente inicial utilizada para o processo evolutivo da segunda fase foi o
resultado obtido na primeira fase da otimizagdo, a qual é exibida na Tabela 4.5.

Tabela 4.5 - Semente inicial para a segunda fase da otimizac&o do estudo de caso |

ALOCAGAO DE RECURSOS
Rotas Custo Tempo | Onibus | Custo Total Ten;m:itzz?era
Rotal | 6219,89 | 9,329834 | 1 | 6219,889588 | 9,329834382
Rota2 |14636,96 | 21,95544 | 1 | 14636,96045 | 21,95544068
Rota3 | 1573506 | 23,60258 | 1 | 1573505613 |  23,6025842
Rotad |37132,33 [ 5569849 | 1 | 37132,32684 | 55,69849026
Rota5 |3251,803 | 4,877705 | 1 | 3251,803437 | 4,877705155
Rota6 | 26796,38 | 40,19457 | 1 | 26796,37982 | 40,19456973
Rota7 | 3867547 | 58,0132 | 1 | 3867546888 | 58,01320332
Rota8 |11876,22 | 17,81433 | 1 | 1187621804 | 17,81432706
Rotad |30328,35|4549252 | 1 | 3032834752 | 4549252128
Rota 10 | 26833,12 | 40,24968 | 1 | 26833,11984 | 40,24967976
Rota1l | 98135524 | 14,72029 | 1 | 98135524169 | 14,72028625
Rota12 | 4152,202 | 6,228304 | 1 | 4152,202341 | 6,228303512
Total | 225451,3 | 338,1769 | 12 | 225451,2971 | 338,1769456

185

194

193 1

191 1

190 1

189 -

188 1

187 1

186 1

Andamento (todas as tentativas)

Evolver Versao Teste
Apenas para fins de avaliacao

5.000 1

10.000 4

15.000 4

20.000

25.000

30.000 -

Figura 4.8 - Gréfico de evolugdo do melhor experimento da segunda fase do estudo de caso |
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Foram rodados dez experimentos com 50.000 tentativas e a melhor solucéo
encontrada é apresentada na Tabela 4.6, enquanto o grafico de evolu¢do do
melhor experimento é exibido na Figura 4.8. Pela Tabela 4.6 é possivel perceber
gue o processo de otimizacdo reduziu consideravelmente o tempo total de espera,
inclusive, deixando cada rota com um tempo de espera inferior a 30 minutos. O
custo total logicamente aumentou, conforme Figura 4.9, porém ficando muito
abaixo do custo da solucéo inicial, representando uma economia para empresa e

aumento da satisfacdo dos usuarios com a reducgdo do tempo de espera para no

maximo 30 minutos.

Tabela 4.6 - Resultado para a segunda fase da otimizagdo do estudo de caso |

ALOCACAO DE RECURSOS
Rotas Custo Tempo | Onibus | Custo Total Tempo. de Espera
(Minutos)
Rotal | 6219,89 | 9,329834 1 6219,889588 9,329834382
Rota2 | 14636,96 | 21,95544 2 29273,9209 10,97772034
Rota3 | 15735,06 | 23,60258 2 31470,11226 11,8012921
Rota4 | 37132,33 | 55,69849 2 74264,65369 27,84924513
Rota5 | 3251,803 | 4,877705 1 3251,803437 | 4,877705155
Rota6 | 26796,38 | 40,19457 2 53592,75964 | 20,09728486
Rota7 | 38675,47 | 58,0132 3 116026,4066 19,33773444
Rota8 | 11876,22 | 17,81433 1 11876,21804 17,81432706
Rota9 | 30328,35 | 45,49252 2 60656,69504 | 22,74626064
Rota 10 | 26833,12 | 40,24968 2 53666,23968 | 20,12483988
Rota 11 | 9813,524 | 14,72029 1 9813,524169 14,72028625
Rota 12 | 4152,202 | 6,228304 1 4152,202341 6,228303512
Total | 225451,3 | 338,1769 | 20 | 454264,4254 | 185,9048338
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Otimizacao do Tempo de Espera Otimizagao do Custo

Onibus S empo Onibus pepa

Rotas Custo Maximo de | Rotas Custo Maximo de
Utilizados Utilizados
Espera (min) Espera(min)

1 1 6.219,8896 9,3298 1 1 6.219,8896 9,3298
2 2 29.273,9209 10,9777 2 1 14.636,9605 21,9554
3 2 31.470,1123 11,8013 3 1 15.735,0561 23,6026
4 2 74.264,6537 27,8492 4 1 37.132,3268 55,6985
5 1 3.251,8034 4,8777 5 1 3.251,8034 4,8777
6 2 53.592,7596 20,0973 6 1 26.796,3798 40,1946
7 3 116.026,4066 | 19,3377 7 1 38.675,4689 58,0132
8 1 11.876,2180 17,8143 8 1 11.876,2180 17,8143
9 2 60.656,6950 22,7463 9 1 30.328,3475 45,4925
10 2 53.666,2397 20,1248 10 1 26.833,1198 40,2497
11 1 9.813,5242 14,7203 11 1 9.813,5242 14,7203
12 1 41522023 £.2283 12 1 4152 2023 £,.2283

454.264 .4 4 85 9048 ota A g

Solugao Inicial

N_p Tempo

Rotas Snfpus Custo Méxim: de

Utilizados

Espera(min)
1 1 21581,21578 32,3718
2 1 29672,15381 44,5082
3 1 30431,68901 45,6475
4 1 30997,06116 46,4956

5 1 39258,81444 58,8882
6 1 30692,77646 46,0392
7 1 24274,16366 36,4112
8 1 25261,99394 37,8930
9 1 27140,4162 40,7106
10 1 31221,44753 46,8322
11 1 25078,70192 37,6181
12 1 22133,71167 33,2006
13 1 17515,45766 26,2732
14 1 11715,90119 17,5739
15 1 33642,4608 50,4637
16 1 35314,20901 52,9713
17 1 27588,92586 41,3834
18 T 28809,33599 43,2140
19 1 19885,83397 29,8288
g N8R ] 0R96

20 530.929,3584  796,3940

Figura 4.9 - Comparativo entre solucéo inicial e otimizacéo primeira e segunda fases do

estudo de caso |
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4.3
Estudo de Caso Il: Visdo do Usuario

O estudo de caso abordando a visdo do usuario considera, como fator
preponderante no processo de otimizacdo das rotas, a reducdo do tempo de
espera ao invés da reducdo do custo. Portanto, na roteirizacdo realizada na
primeira fase do modelo de solugcédo proposto neste trabalho, a otimizacdo das
rotas é realizada buscando um menor tempo total de espera, ou seja, a funcdo
objetivo busca minimizar a soma dos tempos de espera de cada rota. Neste estudo
de caso também foi atribuido ao parametro Custo Fixo o valor zero, ou seja, ndo
foi considerado o Custo Fixo definido na se¢éo 4.1, além disso, a fungéo objetivo
foi alterada.

A Equacéo 4.1 apresenta a fungéo objetivo utilizada no estudo de caso II.

Minimizar : f(x) = Z Tempogota, (4.1)

i=indice da rota

Onde:
e Rota; € alinha de 6nibus que representa um percurso.

e Tempog,iq; € O temMpo necessario para percorrer a Rota;.

Inicialmente, o Evolver foi configurado com o0s mesmos parametros
utilizados no estudo de caso | e apresentados na Tabela 4.1. Assim como, no
estudo de caso I, esses parametros foram utilizados para rodar dez experimentos
e a solucao inicial foi considerada como semente para 0 processo evolutivo em
cada experimento. Este procedimento foi adotado, a fim de, permitir uma
comparacgao entres as abordagens do estudo de caso | e estudo de caso Il

Assim como realizado no estudo de caso |, apos a conclusdo dos dez
experimentos, utilizou-se a melhor solucédo encontrada como semente inicial para
0 experimento 11, o qual executou por 10.000 tentativas. Por fim, o experimento
12 foi rodado configurado para 50.000 tentativas e utilizando a solucao inicial
como semente para o processo evolutivo. A Tabela 4.7 demonstra os melhores
resultados obtidos na primeira fase da otimizacdo, enquanto a Tabela 4.8
apresenta um comparativo do tempo de viagem entre a solugdo inicial e os
experimentos 3, 11 e 12, ou seja, 0 tempo maximo de espera por um 6nibus de
cada rota. Nessa tabela, células com valores zerados significam a ndo utilizacéo

de um 6nibus.
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Tabela 4.7 - Melhores resultados para primeira fase do estudo de caso |1

Solucao Inicial 796,39 20
Exp3 387,47 12
Expll (semente exp.3) 361,74 10
Expl12 (50.000 tentativas)

_ L 357,61 9
a partir da solucao inicial.)

E

Tabela 4.8 - Comparativo do tempo de viagem entre as solugdes do estudo de caso 11

TEMPO DE VIAGEM

Solucdo Inicial Exp.3 Exp.11 Exp.12
Tempo (min) Tempo (min) Tempo (min) Tempo (min)
32,37182367 27,99795325 27,99795325 41,1782524

44,50823071

33,47566306

33,14161565

31,18960849

45,64753351 0 0 55,80110449
46,49559173 31,1625931 43,48119115 0
58,88822166 41,74053474 27,50713728 0
46,03916469 54,46497585 50,35854141 0
36,41124549 21,30022809 45,95369297 0
37,89299091 35,62359064 0 23,95017369
40,7106243 2,55227365 0 56,90324417
46,8321713 46,39380909 43,95587148 0
37,61805288 36,99130973 37,78930071 0
33,2005675 27,89881553 23,68604402 38,01202298
26,2731865 0 0 0
17,57385179 0 0 0
50,4636912 0 0 38,28930062
52,97131351 0 0 50,78558661
41,3833888 0 0 0
43,21400399 0 0 0
29,82875095 0 0 0
28,06963248 27,86995066 27,86995066 21,504565

— 387,4716974 361,7412986 357,6138585

20 ONIBUS 12 ONIBUS 10 ONIBUS 9 ONIBUS
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Concluida a fase de roteirizacdo deu-se inicio a fase de alocacdo dos
recursos disponiveis (veiculos). Os parametros utilizados para configurar o
Evolver foram os mesmos ja apresentados na Tabela 4.1. A semente inicial
utilizada para o processo evolutivo da segunda fase foi o melhor resultado
apresentado na Tabela 4.7. Esta semente inicial € exibida na Tabela 4.9.

Tabela 4.9 - Semente inicial para a segunda fase da otimizagdo do estudo de caso |1

ALOCAGAO DE RECURSOS

Rotas Custo Tempo | Onibus | Custo Total Ten‘;m:jtzs;;)era
Rotal | 27452,17| 41,17825 1 27452,16827 41,1782524
Rota2 | 20793,07| 31,18961 1 20793,07233 31,18960849
Rota 3 | 37200,74| 55,8011 1 37200,73633 55,80110449
Rota4 | 15966,78| 23,95017 1 15966,78246 23,95017369
Rota 5 37935,5| 56,90324 1 37935,49612 56,90324417
Rota 6 | 25341,35| 38,01202 1 25341,34866 38,01202298
Rota 7 25526,2 | 38,2893 1 25526,20041 38,28930062
Rota 8 | 33857,06| 50,78559 1 33857,05774 50,78558661
Rota 9 | 14336,38| 21,50457 1 14336,37667 21,504565
Total | 238409,2 | 357,6139 ‘ 9 ‘ 238409,239 357,6138585

Foram rodados dez experimentos com 50.000 tentativas e a melhor solucéo
encontrada é apresentada na Tabela 4.10, enquanto o grafico de evolugédo do
melhor experimento é exibido na Figura 4.10. Pela Tabela 4.10 é possivel
perceber que o processo de otimizagdo reduziu consideravelmente o tempo total
de espera, inclusive, deixando cada rota com um tempo de espera inferior a 20
minutos em quase todas as rotas, exceto na Rota 1 com tempo de 20,6 minutos e
na Rota 8 com tempo de 25,4 minutos. Apesar do tempo ter sido reduzido
drasticamente, em relacéo a solucao inicial, o custo total das rotas ficou acima do
valor da solucéo, representando uma perda para a empresa o que impossibilita a

implementacéo desta solugéo.
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Tabela 4.10 - Resultado para a segunda fase da otimizacado do estudo de caso 11

ALOCAGAO DE RECURSOS

Tempo de Espera

Rotas Custo Tempo | Onibus | Custo Total (Minutos)
Rotal| 27452,17| 41,17825 | 2 | 54904,33654 |  20,5891262
Rota2 | 20793,07| 31,18961 | 2 | 41586,14465 | 15,59480425
Rota3 | 37200,74| 55,8011 | 3 111602,209 | 18,60036816
Rotad | 15966,78] 23,95017 | 2 | 31933,56492 | 11,97508684
Rota5 | 379355)56,90324 | 3 | 1138064883 | 18,96774806
Rota6 | 25341,35| 38,01202 | 2 | 50682,69731 | 19,00601149
Rota7 | 25526,2| 38,2893 | 2 | 51052,40083 | 19,14465031
Rota8 | 33857,06| 50,78559 | 2 | 67714,11548 |  25,3927933
Rota9 | 14336,38] 21,50457 | 2 | 28672,75334 |  10,7522825
Total | 238409,2 | 357,6139 | 20 | 551954,7104 | 160,0228711
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Figura 4.10 - Graéfico de evolugcdo do melhor experimento da segunda fase do estudo de caso
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Conclusodes e Trabalhos Futuros

5.1
Conclusdes

Neste trabalho desenvolveu-se uma solucdo computacional capaz de gerar
solugbes que reduzem o0s custos operacionais de uma empresa de transporte
publico rodoviario, assim como, o tempo de espera do usuario por um veiculo.

O modelo de solugdo computacional de otimizacdo, desenvolvido e
implementado neste trabalho, utilizou como base os Algoritmos Genéticos, devido
a sua capacidade de lidar com problemas complexos de otimiza¢do. Em conjunto,
utilizou-se o software Microsoft Excel e o software Evolver que facilitam a
implementagdo do modelo desenvolvido para solucionar o problema de
roteirizacdo e alocacao de veiculos no transporte publico rodoviario.

Conforme dissertado no trabalho, a roteirizacdo de veiculos se traduz em
um problema de otimizagdo complexo, do tipo “NP-Hard”. Encontrar uma solugéo
gque reduza os custos operacionais e atenda aos anseios dos usuarios ndo € uma
tarefa simples. Porém os resultados alcancados pelo modelo de solugdo
desenvolvido e implementado, neste trabalho, foram satisfatorios, de modo que,
todos os pontos de embarque e desembarque de passageiros foram atendidos.
Além disso, os resultados demonstraram uma redugéo consideravel no custo
operacional total, assim como, no tempo de espera do usuario por um veiculo, o
gue permite as empresas, de transporte publico rodoviario, ofertar um servico de
maior qualidade para os seus usuarios.

Por fim, conclui-se que todos os objetivos propostos para este trabalho

foram alcangcados com sucesso.
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5.2
Trabalhos Futuros

Neste trabalho, procurou-se dar mais um passo para o avan¢o da pesquisa
no tema de roteirizacdo e alocacéo de recurso no transporte publico rodoviario.
Mesmo com o0s bons resultados observados, ha diversas possibilidades de

trabalhos futuros.

Como trabalhos futuros sugere-se o seguinte:

e Utilizacdo do Google Maps para calcular a distancia real entre todos

0s pontos de embarque e desembarque de passageiros.

e Realizar uma andlise de custos para uma identificacdo mais

detalhada do custo fixo e do custo variavel.

e Implementacdo de uma fungdo de avaliacdo multiobjetivo que
considere, ao mesmo tempo, tanto a reducéo de custos operacionais

guanto a reducao do tempo de espera por um veiculo.
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