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RESUMO

Neste trabalho foi aplicado a meta-heuristica Colénia de Formigas (ACO) a um pro-
blema de Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea (VRPFH). O
processo consiste em alocar uma colonia de formigas que tem como papel encontrar a me-
nor rota para percorrer um trajeto. Modificagoes foram realizadas para permitir a busca
de multiplas rotas e assim encontrar uma solugao para realizar entregas de encomendas. A

abordagem usada gerou solugoes para o problema e se provou uma estratégia adequada.

Palavras-chave: Colonia de Formigas. ACO. Problema de Roteamento de Veiculos com
Frota Heterogénea. VRPFH.






ABSTRACT

In this work the meta-heuristic Ant Colony Optimization Algorithm (ACO) was applied to
a Vehicle Routing Problem with Multiple Vehicle Types (VRPFH). The process consists
in allocating a colony of ants whose role is to find the smallest route to travel along a
route. Modifications have been made to allow the search of multiple routes and thus find
a solution to make parcel deliveries. The approach used has provided solutions to the

problem and proven an appropriate strategy.

Key-words: Ant Colony Optimization Algorithm. ACO. Vehicle Routing Problem with
Multiple Vehicle Types. VRPMVT.
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1 INTRODUCAO

O processo de logistica para distribuicao, entrega e coleta nas organizagdes possui
um papel crucial e estratégico em suas atividades. O aprimoramento desse processo é
fundamental para a saide desses negbcios, trazendo também maior competitividade no
mercado no qual esta inserido. A falha no processo de logistica pode trazer impacto sobre
os lucros dessas empresas (BOWERSOX| 2011).

Um processo eficaz de entrega e/ou coleta passa por um planejamento no qual o

melhor trajeto deve ser identificado e que atenda os objetivos do cliente.

A busca e melhoria constante fazem parte da estratégia de competicao e cresci-
mento. As organizagoes buscam cada vez mais diminuir os custos referentes a logistica
para que possam fazer uma gestao mais eficiente e consciente com bons investimentos. As
empresas, de acordo com Bowersox| (2011)), procuram satisfazer as expectativas bésicas

do cliente com um custo total realista.

De acordo com |Lima et al. (2005)), esse tipo de problema aparece em um grande
numero de casos. Pode-se citar como exemplos servigos de entrega ou recolhimento de
mercadorias, de coleta de lixo, de transporte de pessoas, entrega postal, entre outros, o

que demonstra a importancia de estudos dessa natureza do ponto de vista econémico.

O tema no qual serd desenvolvido o presente trabalho é o Problema de Rotea-
mento de Veiculos (PRV) para entrega de mercadorias, mais especificamente, tendo como
problema pratico a solucao de um Problema de Roteamento de Veiculos com Frota He-
terogénea (PRVFH) e o desenvolvimento de um software capaz de solucioné-lo, fazendo
o uso da meta-heuristica Colonia de Formigas (ACO, do inglés Ant Colony Optimization

Algorithm) que é capaz de construir rotas como mostrado por Nogueira e Aguiar| (2013).

O PRV foi proposto primeiramente por |Dantzig e Ramser (1959), podendo ser
considerado como uma generalizacao para o Problema do Caixeiro Viajante. Consiste em
alocar uma frota veicular para o atendimento de uma determinada demanda de consumi-
dores distribuidos geografica ou espacialmente (OLIVEIRA, 2007)).

Para aumentar a eficiéncia em um deslocamento é necesséaria a descoberta de novas
rotas no intuito de minimizar as distancias (MASIERO), 2008). Este é um tipico problema
de otimizacao combinatoria. Nesses casos, além de uma solucao possivel, é necessaria
a otimizagdo dos objetivos de interesse (MIYAZAWA; SOUZA| 2015). O ACO, que foi
proposto a partir da andlise de uma colonia de formigas se deslocando em busca de
alimento, fornece informacoes como a menor distancia conhecida e pode ser facilmente
utilizado para solucionar o PRV (BELL; MCMULLEN]| 2004)).

O transporte rodovidrio aumenta sua eficiéncia a partir da descoberta de melhores
rotas para os veiculos. Conforme MASIERO, (2008), o custo logistico estd sendo cada

vez mais um diferencial competitivo, tanto para companhias que prestam servicos de



28 Capitulo 1. INTRODUCAO

deslocamento de cargas como também para as companhias que se utilizam desses servicos

a fim de que possam se assegurar no mercado.

A utilizacao da Pesquisa Operacional como método de tomada de decisao unidos
aos conhecimentos académicos voltada para resolucao de problemas reais traz um alto
valor para esse trabalho e de grande importancia na aplicacao na area de logistica para

gerar informagdes necessarias para tomada de decisao.

Na maior parte das empresas, a atividade de transporte representa um dos itens
mais importantes na composicao do custo logistico da organizagao. O modal rodoviario é
responsavel por 60% do total de cargas movimentadas no Brasil (chegando a 90% no estado
de Sao Paulo), e a frota de caminhdes é da ordem de 1.800.000 veiculos (TIGERLOG,
2017). Nesta busca, sistemas que permitam maior eficicia no uso dos recursos, com a
reducao das distancias percorridas nas rotas, melhorias no nivel de atendimento e melhor

distribuicao dos veiculos disponiveis sao demandados pelo mercado.

O uso de Sistemas de Roteamento de Veiculos traz a reducao de consumo de
recursos naturais e poluicao a medida que obtém uma menor distancia percorrida pelos

veiculos.

Este trabalho pretende desenvolver um software com o uso de uma meta-heuristica

e obter solucoes para o Problema de Roteamento de Veiculos.

1.1  Objetivos
1.1.1  Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver uma ferramenta de so ftware
capaz de solucionar o Problema de Roteamento de Veiculos o qual possa ser usado como
uma ferramenta para empresas que em suas atividades fagam servicos de entregas de

mercadorias.

1.1.2  Objetivos especificos

» Abordar o Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea.

* Implementar o algoritmo de otimizacao Colonia de Formigas para obter solugdes

viaveis em um tempo computacional razoavel no problema do PRV.

» Gerar rotas de entrega com o itinerario dos veiculos que farao as entregas das enco-

mendas.

» Gerar automaticamente mapas que possibilitem a visualizacdo das rotas geradas,

essenciais para o planejamento de entregas.
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2 Problema de Roteamento de Veiculos

Nesse capitulo sera abordado a tematica do Problema de Roteamento de Veiculos,

sua importancia, complexidade e os processos de solucao.

2.1 Logistica

E inquestionével a contribuicdo da logfstica para o crescimento econdmico e social
em qualquer lugar do mundo. Para Moura| (2006), a logistica deve acrescentar valor ou
utilidade para o cliente, satisfazendo suas necessidades de produto ou servigo na quanti-
dade e condigoes contratadas. O produto deve ser entregue ao cliente correto, em tempo,

local e custos certos.

Conforme Magee| (1985), a logistica é “a arte de administrar o fluxo de materiais
e produtos, da fonte ao consumidor. O sistema logistico inclui o fluxo total de materiais,
desde a aquisicao da matéria-prima até a entrega dos produtos acabados aos consumidores

finais”

Nos tultimos anos, aumentou-se a utilizacdo das tecnologias da informacao em
muitas areas da logistica, o que facilitou o seu desempenho. Esse incremento de tecnologia

propicia o surgimento de novas oportunidades e desafios (MOURA| 2006]).

2.1.1 A logistica nas entregas
Uma das caracteristicas da logistica é que esta nunca para: sempre ha clientes a
comprar mercadorias, a todo momento, dos mais variados tipos, em pontos de vendas

diversos.

Podemos identificar periodos distintos de quem fornece ou recebe os produtos.
Para o cliente, é quando ele vé uma necessidade, faz uma compra, dando origem a uma
encomenda, até quando ela é recebida e fica disponivel para consumo. Para o fornecedor,
corresponde ao periodo de tempo no qual recebe o pedido e 0 momento no qual é feito a

entrega ao seu cliente, no local estabelecido.

No intervalo entre o pedido e a entrega do produto, é que sdo tomadas as decisoes
em relacao ao seu transporte, o que exige a ponderacao de multiplos aspectos e que pode
demandar muitas etapas. O transporte é um coeficiente a considerar, na medida em que
influencia a movimentacao de produtos e determina com que velocidade estes chegarao
a um determinado local. O cliente final, que ird receber estes produtos, em geral, tém
muitas alternativas de meios de transporte e ird optar por aquele que melhor atenda suas
necessidades. (MOURA| 2006)).

2.2 Problema do Roteamento De Veiculos (PRV)

Sobre as decisoes de transportes envolvendo embarque, rotas e a programacao,

Ballou| (2009) afirma que nelas pesam fatores como proximidade, ou distancia, entre o



30 Capitulo 2. Problema de Roteamento de Veiculos

armazém e o cliente, sendo que essas decisoes impactam sobre a lucratividade, o fluxo de

caixa e o retorno do investimento.

Pereira| (2012)) relata que os primeiros problemas com rotas, data de 1800, e fo-
ram desenvolvidos por dois matematicos, William Rowan Hamilton e Thomas Penyngton
Kerkman que propuseram o Problema do Caixeiro Viajante (PCV). Consiste na busca
de um circuito cuja a rota possua a menor distancia possivel, comecando numa cidade

qualquer e visitando cada cidade apenas uma tnica vez.

Figura 1 — Esquema grafico de solu¢do de um Problema de Roteamento de Veiculos (PRV)
@ CLIENTES

Fonte: Adaptado de |Villalobos| (2007)

De acordo com |Gold e Cari¢ (2008), o problema classico de Roteamento de Veiculo
(PRV) visa encontrar um conjunto de rotas a um custo minimo (encontrando o caminho
mais curto, minimizando o nimero de veiculos, etc.) comegando e terminando a rota no
deposito, de modo que a demanda conhecida de todos os nés seja cumprida. Cada nd
é visitado apenas uma vez, por apenas um veiculo, e cada veiculo tem uma capacidade

limitada. Na figura |1 € mostrado um exemplo com varias rotas de entregas.

Assim sendo, o PRV tem como finalidade encontrar as rotas que liguem os pontos
com a demanda a ser atendida, diminuindo a distancia total percorrida pelos veiculos. A

féormula proposta por Dantzig e Ramser| (1959) ¢é a seguinte:

1. Dado um, conjunto de n "pontos de estacao' Pi(i = 1,2...n) para o qual entregas sao

feitos a partir do ponto "F,", chamado de "ponto terminal".

2. Uma "Matriz de Distancia'[D] = [d;;] é dada, que especifica a distancia d;; = dj;

entre cada par de pontos (i,7 =0,1,...n).
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3. Um "vetor de entrega'(Q)) = (¢;) é dado, o qual especifica a quantidade ¢; para ser

entregue a cada ponto Pi(i = 1,2...n).
4. A capacidade do caminhao é C', onde C' > max. g;.

5. Se x;; = xj; = 1 é interpretado como significando que os pontos F; e P; estao em-
parelhados (i,7 = 0,1...n) e se x;; = x;; = 0 significa que os pontos nao estdo em-

parelhados, obtém-se a condicao

Y oz =1 (i=1,2,...,n) (1)
j=0

j4 que todo ponto F; estd conectado com [ ou no maximo um outro ponto F;.

Além disso, por definicao, x; = 0 para cada i = 0,1, ...n.
6. O problema é encontrar os valores de z;; que tornam a distancia total minima

n

Y = dix (2)

,7=0

nas condicoes especificadas em 2 a 5.

Por causa de sua complexidade, é exigido um esfor¢co computacional muito grande

para resolver o problema de roteamento:

PRV é um problema NP-dificil de otimizacdo combinatoéria que pode ser
resolvido exatamente para pequenas instancias do problema. Embora a
abordagem heuristica ndo garanta um étimo resultado, produz melhores
resultados na pratica. Nos tltimos vinte anos, as meta-heuristicas tém
emergido como a direcdo mais promissora da pesquisa para a familia de
problemas da PRV (GOLD; CARIC, 2008, p. 5).

2.3 Problema de Roteamento De Veiculos com Frota Heterogénea (PRVFH)

O problema do PRVFH (Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Hetero-
génea) possui as mesmas caracteristicas do PRV, a diferenca é que no segundo sistema
os veiculos possuem caracteristicas diferentes e se pode obter quantidades ilimitadas de

cada tipo. Neste caso, a finalidade é encontrar a melhor frota e otimizar as rotas.

Empresas de transporte, na maioria das vezes, podem ter uma frota mista de

veiculos ou estar adquirindo uma nova frota, sendo esses com diferentes capacidades.

O PRVFH, de acordo com Baldacci, Battarra e Vigo| (2008) tem as seguintes

caracteristicas especificas:
(i) cada cliente é visitado uma tnica vez em uma tnica rota; e

(ii) o nimero de rotas nao deve ser maior que a quantidade de veiculos disponiveis.
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Este trabalho tem como objetivo obter solugoes para o Problema de Roteamento

de Veiculos com Frota Heterogénea.

2.4  Complexidade Computacional

Achar uma solucao 6tima para o PRV néao é uma tarefa simples, pois é preciso uma
enorme quantidade de operacoes para sua resolucao. Resolver o PRV exige solucionar duas
questoes: o problema de roteamento de veiculos e o problema de atribuicao de rotas, que

possuem elevada complexidade computacional |Garey e Johnson| (1979).

A seguir serao explicados os métodos Otimizacao Combinatéria que soluciona pro-
blemas de otimizacao com a exploracao continua dentro de um espaco de busca e Heu-
risticas que ignoram parte da informacao com o objetivo de tornar a escolha mais facil e

rapida.

2.4.1 Otimizagao Combinatoéria

A otimizacao combinatéria é um ramo da ciéncia que estuda problemas de oti-
mizacao com objetivo de buscar solugoes que proporcionem melhor uso dos recursos.No
geral, os objetivos caracteristicos dos problemas de otimizagdo combinatéria compoem-se
em usufruir melhor os materiais no processo de produc¢ao, otimizar o tempo a realizacao
de acoes e operagoes, transportar mais materiais pelas melhores rotas, diminuir chances
de se obter prejuizos, aumentar lucros e diminuir gastos (MIYAZAWA; SOUZA| 2015).

O foco da otimizagao combinatoria é encontrar o objeto "étimo"(ou seja, um objeto
que maximiza ou minimiza uma fungao especifica) de um conjunto finito de objetos ma-
tematicos. Normalmente, é impraticavel aplicar uma pesquisa exaustiva a medida que o

numero de solugoes possiveis cresce rapidamente com o "tamanho'da entrada do problema.

Desta maneira, surge a necessidade de usar técnicas mais elaboradas
para encontrar solugoes de valor 6timo, que pode ser de valor minimo,
caso o problema seja de minimizagdo, ou maximo, caso o problema seja

de maximizagdo (MIYAZAWA; SOUZA| 2015, p. 14).

Varios problemas de otimizacao combinatoria podem ser resolvidos por algoritmos
rapidos e exatos, exceto os de grande porte, que exigem grande processamento computa-

cional.

2.4.2 Heuristicas
Em diversos problemas nao é possivel encontrar uma soluc¢ao 6tima, mas é neces-

sario encontrar uma solucao razoavel.

Um método heuristico é uma solucao capaz de encontrar uma solugao viavel, mas

abrindo mao do melhor resultado. Um método heuristico é usado por ser capaz de terminar
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em um tempo computacional razoavel trazendo o melhor resultado encontrado. As meta-

heuristicas sao métodos heuristicos adequados para o tipo de problema especifico.

Os métodos heuristicos em geral se baseiam em ideias relativamente
simples de senso comum de como procurar uma boa solugao. Essas ideias
precisam ser cuidadosamente adaptadas para se adequar ao problema de
interesse especifico (HILLIER; LIEBERMAN/ 2013, p. 581).

Métodos heuristicos podem ser encontrados em reconhecimento de idioma, analise
de Big Data, aprendizado de méaquina e inteligéncia artificial como por exemplo prever

jogadas em um jogo de xadrez que tem demasiados movimentos possiveis.

2.4.2.1 Algoritmo Col6nia de Formigas (ACO)

ACO tem como fundamento o comportamento de uma colénia de formigas na
natureza, elas encontram rotas mais eficientes para fontes de comidas a partir do seu
ninho. As formigas sdo extremamente simples e tém uma capacidade limitada de processar
e trocar informagoes. No entanto, ¢ muito importante que elas encontrem o menor caminho
para uma fonte de alimento, diminuindo com isso o trabalho e os perigos aos quais estao
expostas. E necessdrio, também que as formigas entre em um consenso sobre qual caminho

seguir.

Figura 2 — Experimento da Ponte Dupla com pontes de mesmo tamanho

_ 15 cm S
~ rd

A

Formigueiro 4 Fonte de Alimento

===

Fonte: Manfrin et al.| (2006])

Ao sair em busca de alimentos, as formigas tendem a depositar uma certa quan-
tidade de feromoénio pelo caminho. As outras formigas conseguem percebé-lo e tendem a

seguir esse feromoénio, aumentando as chances de estas percorrerem o caminho correto.

Esse comportamento foi estudado por |Deneubourg et al.| (1990)) através do expe-
rimento da ponte dupla. No experimento, feito com uma colonia de formigas argentinas,
duas pontes de mesmo tamanho foram posicionadas entre o formigueiro e a fonte de

alimento, conforme demonstrado na |Figura 2|

A principio, cada formiga escolhe um caminho diferente. Ap6s um tempo, devido a
fatores aleatorios, uma das pontes é selecionada pelas formigas por conter maior concen-
tracao de feromodnio, o que atrai outras formigas e, portanto, mais feromonio é depositado

na trajetéria. Na sequéncia, um tnico caminho ¢ utilizado por elas.
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No algoritmo Colonia de Formigas, em cada iteracdo do algoritmo, cada formiga
se move de i para j, correspondente a uma solucao intermediaria mais completa. Assim
cada formiga K calcula um conjunto Ay;) de expansoes vidveis ao seu estado atual em
cada iteracao, e se move para uma das possibilidades. Leva-se em consideracao na hora

da formiga se movimentar a atratividade p;; do caminho e o nivel da trilha ;.

75 = (1 — )y +a(L)™ (3)

O nivel da trilha representa a conveniéncia dos movimentos, atualizado geralmente
quando todas as formigas completam sua solugao, férmula [3] aumentando ou diminuindo
o nivel das trilhas. 7;; representa a quantidade de feroménio no caminho da localizagao

atual 7 e o local j.

(753) (13)°
Zuq_-‘Mk (Tiu)miU)/B

k
Pi; = (4)

Em geral k ¢ a formiga que se move de i para j, representada pela equagao [
pfj representa a probabilidade da formiga selecionar uma rota. Quando todas as formigas
completarem a solucao, as trilhas sao atualizadas, o lago é repetido até que se satisfaca a
variavel de parada, e a melhor rota é escolhida pelo sistema, na pratica é escolhida a que

aparece mais vezes.

Um grupo de formigas virtuais sao usadas para gerar solugoes para o PRV, o
processo de tomada de decisdo estd incorporada em seu algoritmo. Esta abordagem é

importante porque oferece solugoes para um problema recorrente em ciéncia do transporte.

Para os problemas complexos é razoavel o uso de uma heuristica para encontrar
solugbes, a otimizacao por Colénia de Formigas (ACO) para o Problema De Roteamento

De Veiculo (PRV) é adequado para encontrar rotas.

2.5 Trabalhos relacionados
Foram analisados diversas iniciativas e os trabalhos foram divididos em duas sub-
secoes: (2.5.1)) trabalhos Roteamento de Veiculos; (2.5.2)) trabalhos envolvendo Colénia de

Formigas.

2.5.1 Projetos de Roteamento de Veiculos

Em Malaquias et al. (2006)) é apresentada o uso da metaheuristica Algoritmos Ge-
néticos para analisar a cadeia de abastecimento do setor farmacéutico. Para se encontrar
resultados competitivos, essa técnica foi hibridizada com um método de busca local apli-
cada a cada geracao de determinados individuos, gerando solu¢oes de melhor qualidade

se comparadas as solugoes geradas pelos métodos heuristico convencionais.
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Santos (2014) utilizou-se de dados presentes em instancia disponivel na literatura
para a criagdo de um cenario hipotético e implementou em uma interface de resolucao
de problemas de Programacao Linear denominada GUSEK para que a capacidade dos
veiculos disponiveis nao seja excedida e que o somatorio das distancias percorridas por

todos os veiculos seja o menor possivel na logistica de distribuicgao.

2.5.2 Projetos de Colonia de Formigas
Filho (2012) fez o uso da técnica Otimizagao por Colénia de Formigas, de forma a
aplica-la aos sistemas de telecomunicagoes sem fio com o auxilio da plataforma MatLab

para solucionar problemas de controle de poténcia, taxa e eficiéncia energética e espectral
de sistemas CDMA.

Neto e Filho (2013]) obteve uma diminuigao de custos com terceirizagao de mao de
obra e tempo de tarefa em uma maquina que tem como fun¢do executar varias tarefas.
Ele usou a abordagem da inteligéncia coletiva do ACO para diminuir o tempo total para
liberagao das tarefas executadas e sua viabilidade além de identificar as que devem ser

terceirizadas.

Aloise et al.|(2002) usou a Heuristica De Colénia De Formigas com Path- Relinking
para otimizacao do itinerdrio das sondas de Producao Terrestre — SPT, com o objetivo
de obter a melhor alocagao de atendimento, de maneira a maximizar o retorno de 6leo

produzido num certo intervalo de tempo.
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3 Proposta de Utilizagdo de ACO para Resolugao do PRVFH

Aqui sao apresentados os processos do algoritmo proposto, etapa para geragao da

solugdo inicial e a busca da melhor rota usando a meta-heuristica Colonia De Formigas.

3.1 Geracao da solucdo inicial
Para a geracao inicial foi usado o método do Vizinho Mais Préximo, essa geracao
faz se necessaria para conhecer a distancia total das entregas, essa distancia sera usada

na sequéncia, no Algoritmo para encontrar a melhor rota.

O método Vizinho Mais Préximo foi usado para determinar uma solucao para o
Problema do Caixeiro-Viajante, no qual o vendedor inicia sua trajetéria em uma cidade
qualquer e visita as cidades mais proximas até que todas tenham sido visitadas. Com esse
método é possivel gerar uma rota, mas geralmente nao é a melhor op¢ao devido a sua
natureza “gananciosa” (GUTIN; YEO; ZVEROVICH]| 2002)).

No algoritmo Vizinho Mais Préximo a partir de uma vértice é construido um
tour repetindo a escolha pelo arco mais barato até que todos os arcos estejam escolhidos
naquele tour (GUTIN; YEO; ZVEROVICH, 2002).

Para gerar as rotas os veiculos sdo ordenados por capacidade decrescente. Ao
atingir sua capacidade o veiculo deve retornar ao deposito e cada cliente deve ser atendido

por apenas um veiculo.

3.2 Algoritmo Proposto

Usando o ACO, podemos comparar o veiculo a uma formiga que deve sair do
deposito e retornar para este quando ele estiver vazio. O algoritmo usado aqui foi proposto
por (BELL; MCMULLEN]| 2004) para a busca das miltiplas rotas do PRV. A formiga
deve selecionar um cliente a partir da capacidade do veiculo e a lista de locais viaveis. A
formiga deve selecionar um cliente até que a capacidade do veiculo se esgote ou quando
nao houver mais clientes a ser visitados. Um tour é formando quando uma formiga forma
uma rota completa, necessaria antes de outra formiga sair. A distancia total L é calculada

como o valor da fun¢ao objetiva para a rota completa.

Ao passar pelas rotas as formigas deixam um feromoénio, que inicialmente vai ser
preenchido nos arcos escolhidos pela rota inicial. O feromonio é representado nas férmulas

por T.

Para construir uma rota, a formiga deve selecionar o préximo cliente j usando a

seguinte féormula probabilistica:

j =arg max{(Tw)(nzu)ﬁ} fOT’ u ¢ Mka Zf q S qo0 (5)
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onde 7;, representa a quantidade de feromo6nio no caminho entre a localizagao atual
1 e os possiveis locais u. 1;, € o inverso da distancia entre as duas localizacdes do cliente
e o parametro [ estabelece a importancia da distdncia em comparagdo com a quantidade
de feromodnios no algoritmo de selecao. Os locais ja visitados sao armazenados na variavel
Mj; e ndo sao considerados para a sele¢ao. O Valor ¢ é uma variavel aleatéria [0,1] e o valor
qo ¢ um parametro. Quando a decisao de selecao ¢ feita, a formiga seleciona o arco com
maior valor da Equacao[5] a menos que ¢ seja maior que gq. Neste caso, a formiga seleciona
uma variavel aleatéria para ser o préximo cliente a visitar com base na distribuicao de

probabilidade de p;;, que favorece caminhos curtos com altos niveis de feromonio:

r () (my)° oy
Pi; = Eung(Tiu)(mu)ﬁ I ¢ M, (6)

Com o uso das férmulas [f] e [6] é possivel escolher o caminho mais favordvel ou

selecionar o caminho aleatoriamente usando o operador genético Método da Roleta (Rou-
lette wheel selection) com base em uma distribuicdo de probabilidade estabelecida pela
distancia e pelo feroménio. Apés um predeterminado nimero de formigas m construir
uma rota viavel, é feito a atualizagdo global da trilha pela adi¢ao de feroménio usando a

formula [Bl em todos os arcos da melhor rota.

O Algoritmo Colonia de Formigas [I] foi usado para encontrar as solucoes, ele é

demonstrado a seguir:

Algoritmo 1: Algoritmo Colonia de Formigas

1 begin
2 Inicializar

3 while o critério de parada nao € satisfeito do

4 Posicione cada formiga em um noé inicial

5 repeat

6 foreach formiga do

7 Escolha o proximo né aplicando a formula probabilistica
8 Aplicar atualizagao local do feromonio

9

end
10 until até que toda formiga tenha construido uma solugdo;
11 Atualize a melhor solucao
12 Aplicar atualizacao de feromonio
13 end
14 end

No fluxograma, na [Figura 3| pode se analisar as estruturas sequenciais no pro-
cesso computacional. Ele mostra o fluxo de dados através do algoritmo. De acordo com
Lima(2011, p. 260) o diagrama permite modelar o comportamento do sistema, denotando
os caminhos 16gicos que um processo pode seguir. Através deste pode se ter uma ideia do

algoritmo em execucgao aplicado ao Problema de Roteamento de Veiculos.
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Figura 3 — Fluxograma representando o Algoritmo Colénia de Formigas aplicado ao Pro-
blema de Roteamento de Veiculos.
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4 Experimentos e Resultados

Aqui serd mostrado os dados usados no processo de implementacao do sistema,

sua manipulacao pelo algoritmo e os resultados gerados por ele.

4.1 Dados usados

Os dados usados foram fornecidos por um supermercado sediado na cidade de
Pirapora, no estado de Minas Gerais. Os clientes do supermercado sao moradores de
diversos bairros da cidade. A empresa faz a entrega dos produtos comercializados e para
isso utiliza-se de uma frota prépria composta por 3 veiculos, com capacidades distintas.

A tabela [I) representa a capacidade dos veiculos.

Tabela 1 — Frota de veiculos

Veiculos Quantidade Capacidade M3

Veiculo 1 1 25
Veiculo 2 1 15
Veiculo 3 1 13

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2 Obtencao das distancias

Os dados utilizados na resolugao do problema foram fornecidos pela empresa es-
tudada. No entanto, durante a coleta desses dados nao foi possivel obter as matrizes
de distancia. Diante do exposto, optou-se pela utilizagdo do Google Geocoding API e o

Google Distance Matriz Service para obtencao destes dados.

O Google Geocoding API é um servico que fornece geocodificacao de enderegos.
Geocodificacao é o processo de conversao de enderecos (como um endereco de rua) em
coordenadas geograficas (como latitude e longitude). Dessa forma, fornecendo o enderego
de entrega é possivel obter as coordenadas geograficas do local onde mora o cliente. O
Distance Matrixz Service do Google calcula a distancia de viagem entre varias origens e
destinos usando um determinado modo de viagem. Com esses dados, é montada a matriz

de distancia.

Os resultados obtidos podem ser vistos na tabela[2] junto com a carga a ser entregue

em cada destino, o depdsito é representado pelo local 1.

4.3 Configuragoes de Execucao dos Experimentos

A geragao da solugdo ACO para o problema foi feita usando a linguagem de progra-
magao PHP (do inglés Personal Home Page) em um computador Raspberry Pi 3 B4+ com
processador ARM Broadcom BCM2837B0 Cortex-A53 de 1.4GHz de 64 bits em Sistema
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Tabela 2 — Localizagoes e cargas

Local Latitude Longitude Carga
1 -17.3533415 -44.9166117 0

2 -17.3513891  -44.9214949 1.2
3 -17.3527779  -44.9233316 1.2
4 -17.3540896 -44.9180583 2.4
5 -17.3493612 -44.9195259 1.2
6 -17.3485162 -44.9213731 3.6
7 -17.3459424  -44.9165033 3.6
8 -17.344465  -44.9259739 7.2
9 -17.34285 -44.919166 4.8
10 -17.3401197 -44.923136 1.2
11 -17.3339131 -44.9286339 2.4
12 -17.3332051  -44.9205418 2.4
13 -17.3436325 -44.9316941 1.2
14 -17.340026  -44.9250605 2.4
15 -17.3416975 -44.9421734 2.4
16 -17.340052  -44.9444253 3.6
17 -17.3338079 -44.9342288 1.2

Fonte: Elaborada pelo autor.

Operacional Linux Kernel 4.14.79. Na solugao, os seguintes parametros de pesquisa foram

definidos com base na literatura: a=0.1, 5=2.3, ¢o=0.9, e m=4. A execucao do Algoritmo

consistiu em 1.000 interacoes do processo de busca da melhor rota e atualizacao da

trilha.

4.4 Discussao dos Resultados

As coordenadas de localizacao especificas para todas as localizagoes e o deposito

estao disponiveis na tabela

Tabela 3 — Solucoes encontradas

Solugao Rota Distancia
1 1,4,2,3,8,13,15,16,17,11,10,1,5,6,9,14,12,1,7,1 20544 m
2 1,4,2.3,6,5,7,9,10,14,1,15,16,17,11,12,1.8,13,1 24649 m
3 1,4,2,3,6,5,7,9,14,1,8,13,16,15,1,10,11,17,12,1 25233 m

Fonte: Elaborada pelo autor.

As 3 melhores solugdes encontradas pela meta-heuristica ACO estao apresenta-

das na tabela [3, os dados mostrados estdao em metros percorridos. Também apresentam

ilustragdo com auxilio do programa gnuplot. O gnuplot é uma ferramenta para visuali-

zar dados e analisd-los usando graficos. As solu¢oes podem ser visualizadas na [Figura 4
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[Figura 5| e [Figura 6] cada poligono representa uma rota de um veiculo e cada vértice

representa um cliente ou deposito.

Figura 4 — Solugao 1
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Figura 5 — Solugao 2
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Figura 6 — Solugao 3
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Figura 7 — Melhor solu¢ao — Rota 1
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Fonte: Elaborada pelo autor

A melhor solu¢ao encontrada pelo algoritmo ¢é exibida pelo sistema. Uma solugao
é formada pelas rotas de entregas que cada veiculo ira fazer. Um mapa com as direcoes de
entregas de cada rota é gerado pelo software para o planejamento das entregas. Na figura
é mostrado o mapa da rota do veiculo 1, comecando pelo deposito e passando
por cada endereco de entrega e voltando novamente para o deposito, representado pela

letra L. Na imagem é mostrado o mapa da rota do veiculo 2 e na imagem
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Figura 8 — Melhor solu¢ao — Rota 2
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Figura 9 — Melhor solucao — Rota 3
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Figura 9, o mapa da rota do veiculo 3. As trés rotas mostram graficamente a melhor
solugao encontrada.
A aplicagdo da solugao utilizada mostra que é possivel gerar resultados esperados,
gerando rotas de entregas. Mesmo nao sendo possivel comparar com dados histéricos
anteriores, é possivel afirmar que a proposta é capaz de gerar rotas de uma forma mais
rapida que manualmente, além de fornecer um mapa com um caminho eficiente e dire¢oes
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com pontos de rotas geocodificadas.
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5 Conclusao

Este trabalho traz como resultado um software capaz de gerar rotas usadas para

entregas de encomendas, geradas de forma automatica pelo algoritmo implementado.

Os resultados revelam que, apesar da elevada complexidade computacional e enorme
quantidade de operagoes, a abordagem ACO usada nesta pesquisa gerou solugoes. Diante
disso, o uso do método heuristico foi uma estratégia adequada para o trabalho, gerando
boas solugoes, resultando em uma possivel economia de tempo e de custos de manutengao
e utilizacao dos veiculos usados para as entregas. Ferramentas como essas que encontram
solugoes eficazes para o PRV sao desejadas pelos gestores, ja que sao capazes de gerar

melhor aproveitamento dos recursos disponiveis.

5.1 Trabalhos Futuros

Este trabalho tera continuidade na area de logistica, aplicando o algoritmo desen-
volvido em outras empresas de entregas e também para coleta de encomendas, com o uso
de outras técnicas de meta-heuristicas hibridas e outros procedimentos computacionais
que permitam solugoes mais eficientes e de menor custo computacional para esta classe

de problemas.
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