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Resumo:

O transporte, em geral, absorve em média a pogeEmtanais elevada de custos do que qualquer
atividade logistica. Por isso, muitas empresasoestfensando seus processos para reduca
mesmos. A otimizacdo da distribuicdo de produtcum problema estudado ha muito tempo
pesquisadores de diversas areas. Este tipo deeprabE classificado como de otimiza
combinatoria. Dentre as modelagens pode ser citd@imblema do Caixeiro Viajante (PCV) que 1
por objetivo encontrar 0 menoaminho conectan-seN lugares de destino. O presente trabalho
analisar e comparar, em termos de desempenho cacigndl e qualidade das solugdes obt
usando Algoritmos GenéticosStmulated Annealir para construcdo das rotas para o F Utilizou-
se dados reais de uma distribuidora de produtos em determinada regido da cidade de Curi
(PR), Brasil. As coordenadas geograficas dos patdossitacdo foram extraidas do aplicalonline
Google Earth as quais foram convertidas em ccenadas cartesianas, para posterior aplicaca
algoritmos utilizados. Os resultados obtidos foramparados com as rotas reais que estao
utilizadas por um determinado representante daidafdistribuidore

Palavras chaveMenorCusto,Problema do Caixeiro Viajant8jmulatedAnnealing.

Genetic algorithms and Simulated Annealin(Applied to the Travelling
Salesman Poblem in a RealSituation of Distribution of Products

Abstract

The transport usually absorlos averag the highest percentage of co#itein anyother logistic

activity. Therefore many companieare rethinking their processes to redtloenr. The optimization
of product distribution is problen studied long time ago by researchierseveral arei. This type of
problem is classifiecas combinatorii optimization. Of the modelingan be cited the Travelir

Salesman Problem (TSRich aims to find the shortest p connecting Nolace: of destination. This
paper to analyze and compardemms of computational performanaed qualityof solutions obtained
using genetic algorithms am@imulated annealir for the construction of routder the PCV. We used
real data from a distributor @roducts il a specific region of CuritibaPR), Brazil. The geographical
coordinates of places to visite from th online application Google Eartivhichwas converted into
Cartesian coordinatefgr subsequent applicati of the algorithms used.he result were compared
with actual routes that are beinged by a particul representative of thatadributol.

Key-words: Low Cost,Traveling Salesman Probl, Simulated Annealing.
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1. Introducéo

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) consiste staleelecer uma Unica rota que passe
cada n6 de um grafo, uma e apenas uma vez, retlrrmanndinicial no final do percurso
Este roteiro Hamiltoniano deve ser feito de mode gulistancia total percorrida seja mini

T
L
<6

Figura 1 — Exemplo do PCV
O conjunto de rotas possiv para o PCV Simétrico, isto é, se a distancia dagta' ao
ponto "b" é igual ao do ponto "b" ao ponto 'é o resultado de todas as combinac
possiveis e pode ser calculado(n-1)!, sendo "n'o niumero de nos. Este problema perte

a classe de problemas conhecida po-Hard, isto €, ndo existem algoritmos com limita
polinomial capazes de resc-lo. Assim a quantidade de passos de um algoritneopgss:
solucionalo otimamente n&o poder dada por uma funcéo polinomial do tamanho de
entrada. Logo, apenas os problemas de pequeno padem ser solucionados de for
otima. Problemas maiores torr-se inviaveis através dos métodos exatos, haja woi
esforco computacional que seriagido para resolvées. Muitas abordagens de algoritn
heuristicos, que fornecem soluc¢des factiveis pragida 6tima, tém sido desenvolvidas |
resolver os problemas NParc, apresentando solugbes aproximadaasealgumas vezes
Otimas para o problema.

1.1Formulacdo Matematica para o PC\

Seja o grafo G(N,A) onde N representa o conjunto/éhaicesQN| = n) e A o conjunto de

arcos. Se for admitido que os custos ou distamuiagmas entre 0os nds da rede séo di

pela matrizC = [c;|simétrica, isto €, considese quec; =c;, assumindo ainda qtc; = +o,

0i ON e considerando a matri X :[xij] das variaveis de decisdo do problema, o
1,seoarco & 0 rota . . - ..

Xjj = terr-se a seguinte formulacdo de programacao linearargara
0,secarco g L rota

o problema, devida a Golden (1977), (Becet al, 1983) :
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Minimizar Z 2 Cij Xjj
i=1j=1

i=1

n -

lej _1 (|=l2 ..... n)
=i

X :(Xij)DS

Xijj :OOUXij =1 (,j=12,...,n)

Os dois primeiros grupos de restricbes garantemegagamente um arco(i, j) emana de ¢
né da rota e exatamente um arco (i, jdirecionado para cada né j da rota. A penuli
restricdo contém um conjunto S que pode ser qualtprgunto de restricdes que impeg
formacgao de subrotas. Estastricdes sdo chamadas restricoes ebra de sbrotas e podem
ser, entre outras :

S= {( ]) Y ¥ Xjj 21 paratodosubconjurt prépriondovazioQ de N}
i0Q Q

S= ( ) > ¥ xj £|R|-1 paratodosubconjuri ndovazioR de {2 3,...,n}}
iOR IR

S={ Xij ) Yi —yj + nxjj < (n-1), para2<i # j < n paraalg unsnimero reaisyi},
ondey; =t se 0 n@ é visitado no passo t da rota y, =0, caso contrario.

1.2Um Algoritmo Genético para oProblema do Caixeiro Viajante

Existem diversas abordagens para o problema deeioaixiajante utilizando algoritmc
genéticos. Elas diferem entre si ndo apenas nda&gudss parametros, mas também na fc
de representar as solugdes vidveis, de seler os individuos para reproduc e na maneira
de definir os operadorgenéticos

Considere-se X ={xq,X>,....xp} 0 conjunto das n cidades pelas quais o caixeifanta
deve passar, retornando ao ponto de partida nbdamgrnada. Assumindo que¢ custo da
viagem entre cada par de cidades é conhecido e i@ w(X; ,xj), OIx; VX 00X, sendo
w(x;,Xj) >0, define-seseguir a estrutura do cromossomo, a funcéo fitness e os

operadores derossovere mutacéo utilizadcneste trabalho.

1.2.1Estrutura do Cromossomc

Existem varias maneiras de codificacdo do espadmsea para o PCV. Dentre as princif
representacdes estdo: a ordinal, por caminho (@iros) e por adjacéncia. Neste trabe
optouse em utilizar a Representacdo pominho, onde o cromossomo é formado {
sequéncia dos nds na solug

Por exemplo, o cromossom; ={1, 2, 3, 4, 5, 6, 7} representa diretamentelagm ; {1, 2,
3, 4, 5, 6, 7}. Esta representacao € talvez a maisral de uma solugédo para o PCV
simples implementacao.
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1.2.2 Funcao de Aptidao

A funcéo de aptiddo ou funcédo fitnessrepresenta a capacidade de um individuo ¢
adaptar ao meio ambiente. Neste algoritmo a-se comditnessde um cromossomt,, O
custototal do circuito, onde n & o niumero de cidades aisitadas

n-1
Fitness(r; ) =w(Xp, X))+ = W(X;,Xj+1)
j=1

Para problemas de minimizacdo, quanto menor fousboctotal do circuito, maior sera
fitnessdo cromossomo correspondente e conseqientemendeemaedo as chances de:
individuo sobreviver e vir a sreproduzir (Mayerle, 1994).

1.2.3 Processo de Selecao

A principal idéia do processo de selecao € permpité 0os individuos mais adaptados (me
fitnesg tenham maior chance de reproduzir. Barboza (5) afirma que selecéo elitista
consiste em copiar ou reproduzir os melhores idd$ da populagéo atual para a prox
geracao, garantindo que estes cromossomos nao degmidos nas etapas de recombini
e mutacdo. Sua vantagem é que se noo6timo global for descoberto durante o process
busca, o AG deve convergir para tal solu

Considerando que a populagéo possui m cromossaspsstbs em ordem crescente dos !
custos, isto &€, <C, <.....<C,,, ondeC; é o custo associado ao cromosstl;, a escolha

de um individuo para ser submetido aos operadoeesgtigos € feita considerando u
distribuicdo de probabilidade inversamente propmal ao indice dos cromossomos. As:
quanto menor for o indice de um cromossomo,or € a probabilidade do mesmo
selecionado. De acordo com esta distribuicdo,ngéfo de selecdo éseguinte (Mayerle,
1994):

~1+4/1+4Rnd (m? +
Select(R):{erR/jzmﬁLl_{ \/ 2“ (m*© +m) H

ondeRnd [01) € um namero aleatério uniformemente distribui[b]é o menor inteiro
maior do que b &R ={r,rp,.....1yy} € o0 conjunto ordenado dos cromossomos, de modc
C;<Cy<...<C, € C; =Fitnes:(r;).

1.2.40perador de Cruzamentc

De acordacom Potvin (1996) existem diver: operadores de cruzamento desenvolvidos
manipular as representacfes descritas acima e @skgificados em: 0s que preserval
posicao absoluta das cidades e 0s que preserveaera celative

Dentre os operadores que mantém a posicdo abssdtdi: o PMX (Partially Mapped
Crossover)proposto por Goldberg e Lingle (1985 apud POTVIN9E) e o CX Cycle
Crossover,) proposto por Oliver (1987 apud POTVIN, 1996). re os operadores q
mantém a ordem relativa esta o COrder Crossoverjdesenvolvidgpor Davis (1985 apu
POTVIN, 1996)

Além destes operadoreSilva e Oliveira (2006), fizem um estudo comparativo utilizan
uma versdo adaptada do HHeuristic Crossover)o qual destacose sobre os deme
operadores, sobretudo quando o niumero daumenta.

* Operador HX: O operador HX utiliza a distancias entre as cidagdés €, o tamanh
dos arcos. O mesmo pode ser descrito da segume
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Algoritmo:
P1: Escolha uma cidade aleatoria inid de um dos pais.

P2: Calcular as distancias entre a cidade aleai escolhida e suas vizint (i-1e i
+ 1)em ambos os pa

P3: No cromossomo filho, escolher para suceder a cidameizinha da mesma cu|
distancia até i seja a menor possivel, a qual fictmia sbrota.

P4: Se a inser¢cédo de qualquer das cidades vizinhagedbarem um ciclo, antes q
todas as cidades sejam incluidas, sortear outedei@dentre aquelas que r
pertencem a atual subrota). Esta cidade sorteagdeta i na subro

P5: Repitaos passos 2, 3 e 4 até que todas as cidades sejaidas na rot

1.2.5 Operador de Mutacao

Segundo Malaquias (2006), o algoritmo genéticoepoonvergir muito rapidamente pz
uma regido especifica do espaco de t se nenhum mecanismo seja implementado pare
evite isso. Existe uma tenu@a de conveiéncia rapida para uma regido de minimos loca
invés de minimos globais. Para que isso ndo ocion@e-se uma rotina para explorar out
areas do espaco deasca por meio de alteracdes nos genes por memnt@dga

Os operadores de mutacgdo introim uma alteracdo aleatéria no individA probabilidade
de se efetuar uma mutacdo deve ser relativameite, b@aso contrario o algoritmo
comportara fazendo untausca aleat6r, dificultando a convergéncidssim sendo, por-se
consderar os operadores de mutacomo uma espécie de “apdlice de seguro” contraag
acidentais deste material genético de boa quali

A mutacdo pode sdeita por troca(Swap),quemonsiste na troca aleatoria de posicao e
dois genes. Por exemplo, temos o individuo {1, 2,3, 6, 7} e que apds a mutacgao fica
2,6,4,5,3, 7}

1.2.6Descri¢ao do Algoritmo Propostt

Considerando as definicdes anteriores, e usangaradfios da evolucao das espécies, |-
se construir um algoritmo genético, cujos prin@paassos sao seguintes (Mayerle, 199
Bezerra, 1995):

P1: Construgdo da populagdo inic: gere 0sS m cromossomos aleatd

representando os roteiros Hamiltonianoalcule os custo€, = [Fitness(r,)] ,
(1 < i £ m) de todos os cromossomos gerados, construindo liste
R =(r,r,,.....,I,), de forma queC, <C, <.....<C_ ; facak = O, defina o err€ e o
namero maximo de iteragok ., ;
Obs. Os cromossomos séo construidos de modo que ahlpiidade de um
cidade suceder outra, seja inversamente propotcamauadrado da distanc
que as separa;

P2: Testese C, -C; <€ ouk 2k, .entdo PARE e apresente omossoma,;

P3: Selecao Naturalselecione dois cromossomr, = Select(R) e r, = Select(R)com
r %0y

P4: Reproducaofaga r¢ :Crossove(rrp,rq);

P5: Mutagéao apliqueo operador de mutagcdo com uma probabilicp;

P6: CalculeF, =Fitness(r;) e caso o fithess do cromossomo filho for melhogde o
fitness do pior cromossor,elimine esse cromossomo, inserindo 0 Cromossr,
na lista R, mantendo a ordem crescente dos cdat@sk =k +1, e volte ao P2.
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1.3 Simulated Annealing

A origem da técnica de otimizacdo conhecidaSimulated Annealinggem de 1953, quanc
foi usada para simular em um computador o procgsstannealing de cristais. A idéia d
aplicar este método para resolver problemas deizatg&o combinatéria surgiu bem m
tarde (KIRKPATRICKet al, 1983), (ARAGONet al, 1984).

O método surgiu da seguinte observacdo da meocéstatistica

O resfriamento gradativo de um material a partirudea alta temperatura inicial leva
material a estados minimos de energia. Informatieesses estados sdo caracterizado
uma perfeicdo estrutural do material congelado que méolderia caso o resfriamento r
tivesse sido gradativo. Sob outras condicdes memdsadosas de resfriamento, 0 materie
cristalizaria com uma energia “localmente minimgiresentando imperfeict estruturais.
A esse processo cuidadoso de resfriamer-se o nome deghnealing.

A referida simulacdo a uma temperatura fixa T giasem dar um pequeno deslocamer
um dos atomos, computando a variaAE da energia do sistema. &&< 0, o deslocamento
€ incorporado ao estado do sistema, que é enlé@add no passo seguinte. Caso contr:
isto é, sedE >0, a aceitacdo ou nao do deslocamento passa a aataqisdo probabilistic

A “intuicdo” que esta por trada proposta de se utiliz&imulated Anealing¢ como ferramenta
de otimizacdo combinatdria € a segu

» Identificase a funcdo energia do sistema com a funcao objgtie se quer otimize
por exemplo minimizar, e os atomos do sistema s&oceéados asariaveis do problem

e Paracada temperatura de uma uéncia de temperaturas decrescentes rese a
simulacao descrita. No final do processo, es-se que 0 sistema estacione em um es
de energia globalmente minima, por analogia coisieafdcproblema

O fato do métod&imulatedAnnealingpermitir a aceitacdo de configuragfes intermed:
do problema em que cresce o valor da funcdo objefile se deseja minimizar € cruci
Essa aceitacdo temporaria de solucbes “pioreshifisig que o meodo admite caminhe
“morro acima”, na esperanca de encontrar “valesiis profundo:

Na proposta original dé&8mulatec Annealinga funcdo r que promove a reducao
temperatura foi dada por:

r(k)=a**T, , paratodc k> 0 e algum O<a <1

A probabilidadede o algoritmo aceit j como solucao factivel a partir de uma soluig
corrente € dada por:

1 seA<0
Prob{ j vir depoisde i =7 - onde A=f(j) -f(i)

eT seA>0

Quando a temperatura T possui um valor relativaenaltd, praticamente todo deslocame
é aceitouma vez que a probabilidade é praticamente igdal A medida que o valor de
decresce, a aceitacao de solugbes com maior valfumigéo objetivo torr-se cada vez mais
improvavel.

Algumas decisdes e escolhas de parametros depetalgmoblema particar em questéo.
Por exemplo, a escolha da solucéo inic , e a escolha do conjunto A(C D de solucdes

dentre as quais uma sera selecionada para o testzaitacdo, quando a simulagac
encontra no ponto x, sendo D o conjunto valores factiveis, podem variar de problema |
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problema. Segundo Barbosa (1989), e Met al, (1986), umdos principais resultado
relativos as condi¢des sob as quais se pode gasarwnvergéncia para | minimo local, é

L e rk= ¢
log @+kg) log (2+kg + k)
parak 20, ondekq é qualquer parametro que satisfel< kg <o e § é uma constante

que depende das caracteristicas da cadeia de Madsweiada ao Processo (Simulated
Annealing.

selecionar § e r(k) detal forma que: T, =

O maior “mistério” do algoritmo € decidir quando t@mperatura T sera adaptada.
verificagdo da verdadeira condi¢cdo de equilibricc&@mente bastante dificil. Uma soluc
simples € introduzir outro parametro H, fixandolonero maxmo de iteracdes para ser usi
com a temperatura T, provavelmente dependendo menoide varidveis do probler

Os passos do algoritmo conticem Barbosa (1989) sédo os seguintes:
Sejax, UD a solugéo inicial (T, a temperatura inicial;
k=0 ; Xx=Xg; Tk =To
WhileTy = Tindo
begin
While ainda ndo em equilibrio a temperat T, do
begin
selecione aleatoriamente um pomtal A(xy) ' D
A=f(x")-f(x)
if A< Othen
Xk =X
else
-4
Xk =Xx'com probabilidadeeTk
end
T =1(K); Xpe1 =Xk, k=k+1
End

A solucéo é x.

2. Testes e Resultados computacion

Os parametros utiliazados para o Algoritmo Gendticam de 50 cromossomos, N0 Maxi
10000 iteracbes,a diferenca maxima entre o melhor mor fitnessfoi de 0,00001 e

probabilidade de mutacéo de 0,01. O tempo comprtakigirou em torno de 3 segun
aproximadamente.

Para oSimulated Annealings parametros utilizados foram de no maximo 108agdes
1000 perturbacdes por itera e fator de redugide temperatura de 0. A temperatura

1) APREPRO
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inicial foi calculada poiT, =£, sendoé = 0,03 e AE a média das diferengas de cu

0g(<)
obtidos para algumas perturbagbes efetuadas emratmanicial. O tempo computacion:
girou em torno dd minutos aproximadamer

Os algoritmos foram implementados ¢eMATLAB 5.3 e ostestes computacionais fore
realizados em um notebook com processador Int€@e(TM) 2 Duo T5550, 1,83 GHz
2,99 GB de RAM.

Para realiar a comparacéo das metaheuris explanadas na secéo anterior, util-se cinco
conjunto de pontos de visitagdo, no qual cada ussedeconjuntos representa um die
semana de um representante da distribuidora deijmdOs enderecos destes pontos fc
inseridos noGoogle Eartmo gial obtivemos as coordenadas geograficas dos patd
visitacdo. A utilizacdo dessas coordenadas nogdernm maior grau de precisdo e com

resultados mais significativos para a pesquisa.Desg de todos o0s pontos mapes
geograficamente, parte-para a conversao destes pontos em um plano cades$lara qu
isso seja feito, devee converter as coordenadas geograficas que s@s dan latitudes

longitudes, sendo referéncia para localizacdo ¢leba coordenadas cartesianas, que
referem a ditAncias métricas a partir de determinada refeaéReira fazer esta conversao
utilizada uma planilha no Excel, no qual ao ent@gmom a latitude e longitude, estas e
transformadas em latitude decimal e longitude dekipara que fossem transmadas em
coordenadas cartesianas X , para que pudessem ser calculadas as distanabdianas
entre 0s pontos que o representante precisa \

Na tabela 1 temos os dados das rotas atuais plasiqaelo representante e 0s resus
computaciona obtidos com as Metaheuristica Algoritmo GenétiSimulated Annealir.

Dia da semana Segund: Terca Quarta Quinta Sexta
25 pontos 26 pontos 28 pontos 20 ponto¢ 33 pontos
Rota atual 15808,8. 25198,19 25185,87 36156,9¢ 20691,49

Algoritmo Genético  9842,5. 16451,17 18798,64 21309,2: 18409,83
Simulated Annealing 9811,7° 16600,13 18691,17 22348,6! 18808,38

Tabela 1Comparacédo dos resultados (custos em metros) dakenestica

3. Conclusdes

Neste trabalho foramealizaos testes coms Metaheuristicas implementac Em todos os
dias da semana houweelhoriz na rota ja praticada pelo representante.

Na maioria dos casos o desempenho do Algoritmo Gené&i melhor, e quanc isso néo
ocorreu, a diferenca nao fidio significativa er comparagdo com Simulate(Annealling.

Com estes resultados, conc-se que a aplicacdo destasetaheuristicas € viavel pe
melhorar os roteirog utilizados pela empresa. Os tempos computac sdo baixos, o que
permite rapidas atualiza¢g6es dos rot¢ quando forem alteradass pontos dos mesmos.
implementacéo de algoritmos de melhorias de raiasc-Opt, poder&ertament melhorar
aindamais a qualidade das solug, exigindo para istaim tempo computaciongpouco
significativo.
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