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RESUMO

A recolha seletiva de residuos s6lidos urbanos para reciclagem € um processo dispendioso,
especialmente quando realizado em grande escala. Um problema importante neste processo
reside na gestdo de uma frota, uma vez que atualmente as estratégias utilizadas geralmente
tém baixa eficiéncia.

O processo de recolha seletiva de residuos sélidos urbanos pode ser modelado como um
problema de encaminhamento de veiculos, em particular como um Problema de Orientagdo
de Equipas (TOP - Team Orienteering Problem). No TOP uma frota de veiculos ¢
incumbida de visitar um conjunto selecionado de vértices, de modo a maximizar o luvro
total. O objetivo deste trabalho é o de otimizar o processo de recolha selectiva de residuos
solidos urbanos ao abordar as questdes relacionadas com a gestdo de uma frota. Isso deve
ser alcangado através do desenvolvimento de uma ferramenta de software que implementa
um algoritmo genético para resolver o modelo desenvolvido.

Neste artigo apresentamos e comparamos dois algoritmos genéticos através de experiéncias
computacionais realizadas com instdncias de teste conhecidas da literatura. O uso de
algoritmos genéticos para resolver o TOP mostra ser uma escolha acertada, pois o método ¢
eficiente produzindo bons resultados num tempo aceitavel.
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Problemas de Roteamento de Veiculos, Team Orienteering Problem, Algoritmos Genéticos, Heuristicas.

1. INTRODUCION

Na ultima década, a importancia do ato de reciclar tem aumentado consideravelmente, e a
reciclagem tornou-se uma questdo de educacdo, a fim de perspectivar um futuro melhor e mais limpo.
Como o processo de reciclagem se tornou realmente importante, também se transformou num problema
de gestdo de recursos interessante, em particular quando se refere a recolha seletiva de residuos sélidos
urbanos, que envolve equipas de pessoas e veiculos. O planeamento do processo de recolha ¢ fundamental
para que a reciclagem possa ser eficiente, e por isso, a gestdo da frota pode, muitas vezes lidar com varias
questdes. O problema principal reside na determinagdo de rotas 6timas de recolha, onde um conjunto de
pontos de recolha ¢é selecionado, e a cada ponto ¢ dado um nivel de prioridade. Este problema pode ser
descrito como um problema da area de roteamento, e exige ainda mais flexibilidade quando se trata de
escolher apenas uma parte dos pontos de recolha a serem visitados, em vez de todo o conjunto, como
acontece no problema de roteamento de veiculos (VRP — Vehicle Routing Problem). Uma modelagdo
mais adequada do processo de recolha seletiva de residuos solidos urbanos pode ser através do Problema
de Orientagdo de Equipas (TOP - Team Orienteering Problem). Neste contexto, o TOP pode ser descrito
como o problema de projetar rotas de recolha optimizadas para ser atribuidas a uma frota de veiculos que
realizam a recolha de diferentes tipos de residuos armazenados ao longo de uma rede de pontos de
recolha. Cada um destes pontos de recolha contém uma certa quantidade de residuos que quantifica
diretamente o respectivo nivel de prioridade. As rotas de recolha tem duragdo maxima ou distancia
maxima e, consequentemente, a selecdo dos pontos de recolha a serem visitados pelos veiculos ¢ feita
através do equilibrio entre as suas prioridades ¢ suas contribuigdes para a duragdo ou para a distancia da
rota. O objetivo é maximizar a quantidade total de residuos recolhidos por todas as rotas, respeitando as
limitagdes de tempo ou distancia.



O TOP foi apresentado pela primeira vez por Butt and Cavalier (1994) sob o nome de Multiple Tour
Maximum Collection Problem. Posteriormente, Chao et al. (1996) introduziu formalmente o problema e
concebeu um dos conjuntos mais utilizados de instancias de teste. A maioria dos melhores resultados
conhecidos atualmente para essas instancias foram obtidos por Archetti et al. (2007), com duas versdes de
Pesquisa Tabu (TS — Tabu Search), juntamente com duas metaheuristicas baseadas na Pesquisa de
Vizinhanga Variavel (VNS - Variable Neighbourhood Search). Outras abordagens competitivas foram
realizadas por Ke et al. (2008), com quatro variantes de Otimizagdo por Colonia de Formigas (ACO - Ant
Colony Optimization); Vansteenwegen et al. (2009), com uma heuristica baseada em VNS. Mais
recentemente, Souffriau et al (2010) projetou duas variantes hibridas do procedimento de pesquisa local
com reinicios (GRASP - Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) com Path Relinking. Também
em 2010, Bouly et al. apresentou um algoritmo memético (memetic algorithm). Mais tarde, em 2012,
Sevkli e Sevilgen desenvolveu um algoritmo baseado em niivem de particulas ( PSO - Particle Swarm
Optimization). A aplicacdo de algoritmos evolutivos ao Orienteering Problem (OP) foi iniciada por
Tasgetiren (2002).

O trabalho apresentado neste artigo € parte de uma série de experiéncias integradas no projecto de
1&D GATOP - Genetic Algorithm for Team Orienteering Problem, que foi aprovado para financiamento
pela Fundagdo para a Ciéncia e a Tecnologia (FCT) do Governo de Portugal. Trata-se de um projeto
composto por cinco tarefas combinadas para atingir o objetivo desejado, que é o desenvolvimento de uma
metodologia mais completa e eficiente para varios problemas multi-nivel de roteamento de veiculos do
mundo real, com énfase na gestdo da Recolha Seletiva de Residuos Sélidos Urbanos (RSRSU). Dentro do
projeto GATOP, a principal tarefa é resolver o TOP, e ¢ sugerido o desenvolvimento de solugdes
heuristicas baseadas em algoritmos genéticos (GA — Genetic Algorithm). A simplicidade de um GA na
modelagem de problemas complexos e a sua facil integragdo com outros métodos de otimizagdo foram os
fatores considerados para a sua escolha.

Neste trabalho apresentamos a resolugdo de instincias de média-grande escala, considerando-se
apenas uma restricdo de tempo na construg@o das rotas. Iremos comparar o desempenho de dois métodos
baseados em GA desenvolvidos, comparando os seus resultados num conjunto de instancias de teste, com
os resultados apresentados por outros autores em estudos anteriores. Este artigo estd dividido em cinco
sec¢Oes. Depois da introducdo ao tema na primeira sec¢do, na sec¢do seguinte discute-se o modelo
matematico. A terceira seccdo € a mais extensa e estd dedicada a apresentagcdo detalhada dois dois
algoritmos genéticos. Os resultados computacionais s3o apresentados e discutidos na quarta sec¢do. Na
ultima seccdo apontam-se algumas conclusdes.

2. FORMULACAO MATEMATICA

O objectivo do presente estudo é resolver o TOP, o que significa o desenvolvimento de um método
que determine P caminhos (simples) disjuntos que se iniciam no mesmo local e tém o mesmo destino, de
forma a maximizar o lucro global obtido pela contribui¢do de cada caminho, respeitando a restrigdo de
tempo em cada caminho. Os caminhos, além de serem caminhos disjuntos (ndo partilham nenhum arco),
ndo partilham nenhum vértice, para além do vértice inicial e vértice final que sdo os mesmos para cada
caminho. Em seguida, os caminhos gerados sdo atribuidos a uma frota limitada de veiculos, geralmente
um caminho para cada veiculo disponivel.

Nos seguimos de perto a formulagdo matematica apresentada no trabalho de Ke et al. (2008), e,
assim, a fungdo de objectivo para o TOP é dado na equacdo (1), onde n é o numero total de vértices de um
grafo, m € o numero de veiculos disponiveis, o valor y indica se o vértice i é visitado ou ndo por um
veiculo & e, finalmente, » ¢ o prémio associado ao vértice i. A func¢do objetivo pretende maximizar a
recompensa total ou lucro, através da definicdo de m rotas viaveis. No caso particular do TOP aplicado
em RSRSU, a fun¢do objetivo do modelo corresponde a soma dos residuos recolhidos em cada ponto de
recolha visitado pelas rotas estabelecidas.

max n Vi Q)

1

n=1 m

i=2 k



Foram realizadas varias experiéncias computacionais. O modelo matematico foi implementado na
linguagem AMPL e utilizando NEOS Server ¢ AMPL / Gurobi/ XpressMP (Czyzyk et al. 1998),
XLI MathProg v4.7 /LP_Solve e OPL /Cplex. O modelo proposto por Ke et al. (2008) permite a
solugdo de instancias de pequena dimensdo, limitadas normalmente a menos de duas dezenas de vértices.
No NEOS Server ndo foi possivel obter-se uma solugo para as instancias de 50 vértices de Chao et al.
(1996) que foram utilizadas nesta pesquisa. Ao fim de 3 horas de utilizagdo do AMPL / Gurobi os
processos sdo terminados sem indicagdo de qualquer solug¢do incumbente. Usando o AMPL / XpressMP
no NEOS Server consegue-se por vezes obter uma solugdo incumbente, mas que apresenta um valor
elevado de GAP, ao fim de 3 horas. Outros casos de insucesso reportados pelo NEOS Server reportam
falta de memoria, e as execussdes sdo interrompidas.

Perante estes resultados preleminares, abandonou-se a possibilidade de desenvolvimento de métodos
de solug@o exata mais complexos e eficazes, optando-se pelas abordagens heuristicas, dado o alinhamento
com os estudos do VRP, onde também ¢ pratica corrente o uso deste tipo de técnicas. As abordagens
heuristicas permitem a obtengdo de solu¢des aproximadas em tempo util, que é uma questdo importante
dada a natureza da urgéncia de obtencdo de solugdes neste problema real de nivel operacional. As
decisdes para este problema real tomam-se dia a dia, e por vezes mais do que uma vez no mesmo dia,
dado a necessidade de serem feitos ajustes aos planos iniciais.

3. AS FERRAMENTAS DESENVOLVIDAS

O algoritmo genético (GA) ¢ uma heuristica de pesquisa que imita o processo natural da evolugdo,
uma vez que se acredita acontecer com todas as espécies de seres vivos. Este método utiliza técnicas
inspirados na natureza, tais como mutacdo, cruzamento, heranca e selegdo, para gerar solugdes para
problemas de otimizagdo. O sucesso de um GA depende do tipo e da complexidade do problema ao qual
ele é aplicado, embora, no nosso entender, seja 0 método mais apto a ser aplicado em problemas onde se
tem pouco conhecimento especifico do problema. O conhecimento especifico de um problema é
necessario para se desenvolver e aplicar estruturas de vizinhangas mais adequadas em métdos baseados
em pesquisa local, como acontece na maioria dos métodos heuristicos, e em particular nas meta-
heuristicas de solucdo unica, nomeadamente Pesquisa Tabu (TS - Tabu Search), Pesquisa por
Arrefecimento Simulado (SA - Simulated Annealing), Pesquisa em Vizinhanga Variavel (VNS - Variable
Neighborhood Search), entre outros.

O conhecimento especifico de um problema ¢ também importante e 1til no caso dos algoritmos
genéticos, pois permite o desenvolvimento de operadores genéticos (cruzamento e mutagao) mais eficazes
e eficientes para esse problema. Porém, mesmo com operadores genéticos, e independentemente do
problema, um GA ¢ capaz de “otimizar”, isto €, consegue melhorar as solugdes iniciais e fornecer
solugdes de boa qualidade. Assim, para uma primeira aproximagdo a um “novo” problema, ou a um
problema para o qual a equipa de investigadores ndo possui ainda muito conhecimento especifico do
problema, o algoritmo genético € sempre uma boa opcéo de escolha. Pelo facto de o0 GA ser um método
populacional, isto ¢, um método de pesquisa que em cada iteragdo lida com um conjunto de solugdes (a
populagdo), facilita a cobertura do espaco de solucdes e a obtencdo de solugdes de boa qualidade em
problemas de otimizagdo combinatdria. Por seu lado, os métodos de solugdo tnica lidam em cada iteragao
somente com uma solugdo corrente € com a vizinhanga dessa solucdo, pelo que a cobertura eficaz do
espaco de solugdes depende fortemente do conhecimento especifico que se tem do problema.

Num GA os cromossomas ou individuos sdo representados como cadeias de caratéres que codificam
solugdes candidatas para um problema de otimizagdo, que vdo evoluindo para melhores solugdes. No
TOP, um cromossoma pode ser composto por n genes, ou seja, um para cada vértice, embora possa haver
outras configuragdes com mais ou menos genes. O gene i do cromossoma corresponde ao vértice i no
grafo. O alelo (valor ou informacdo contida no gene) identifica a prioridade do vértice. A concepgdo de
um GA requer uma representacdao genética do dominio das solugdes, bem como uma fungdo de aptiddo
para avaliar a qualidade das solugdes produzidas. No que diz respeito ao problema da recolha seletiva de
residuos urbanos, a fungdo de aptiddo dos algoritmos genéticos desenvolvidos corresponde & soma das
quantidades de residuos recolhidos nas rotas, isto é, corresponde & soma das quantidades de residuos
recolhidos em cada ponto de recolha que foi visitado por um veiculo.



O processo evolutivo GA comeca por inicializar uma populagdo de solugdes (normalmente

aleatdria), que vai evoluir e melhorar durante trés passos principais:

» Selegdo: sucessivamente, uma parte de cada populagdo ¢ selecionada com base na sua aptidao, a
fim de produzir uma nova populagdo e, provavelmente, melhor adaptada ao seu meio
ambiente (problema).

* Reprodugdo:  as solugdes selecionadas no passo anterior produzem a proxima geragdo através de
operadores genéticos: cruzamento e / ou mutagdo, propagando por heranca as
mudangas mais importantes para as futuras geragdes.

* Término: uma vez encontrado o critério de paragem, o processo geracional termina.

A operagdo de cruzamento envolve a combinagdo de dois cromossomas, a fim de se obter um
cromossoma melhor por heranca dos bons (melhores) genes de cada progenitor. Por seu lado, a mutacéo ¢é
o processo onde uma solucdo valida pode alterar o seu proprio codigo genético, modificando alguns
(poucos) dos seus genes.

Nas ferramentas desenvolvidas e apresentadas neste trabalho, ao aplicar os conceitos de um
algoritmo genético para modelar um TOP dedicado ao problema de RSRSU, assumiu-se que:

* H4 um conjunto de n pontos de recolha que devem ser visitados, no maximo, uma vez ¢ por um
Gnico veiculo;

* Cada ponto de recolha ¢ representado por um vértice num grafo;

* A frota de m veiculos esta disponivel num deposito;

* O depdsito ¢é representado por um vértice num grafo;

» Um cromossoma codifica uma solu¢do possivel, a qual corresponde a um conjunto de m rotas;

* Um cromossoma ¢ formado por m sub-cromossomas, cada um codifica uma rota;

* O comprimento de um sub-cromossoma (niimero de genes) podem variar, ou pode ser um valor
fixo;

» Cada gene representa um ponto de recolha e esta associado ao vértice respectivo do grafo;

* O gene i de um sub-cromossoma corresponde ao i-ésimo ponto de recolha a ser visitado;

*Um gene tem associado um alelo que corresponde a prioridade do ponto de recolha em ser
visitado.

Também esta implicita a utilizagdo de um procedimento construtivo para interpretar / descodificar o
cromossoma, isto €, a associagdo de um cromossoma (simples cadeia de caracteres) a uma solugdo para o
TOP ¢ feita por um algoritmo construtivo, que constroi a solugdo pela leitura dos alelos presentes nos
genes do cromossoma. Este procedimento pode ser realizado de varias maneiras e com diferentes
técnicas, mas, essencialmente, consiste na adi¢do de vértices (pontos de recolha) para as rotas de tal
maneira que, quando um vértice v é adicionado: 1) o vértice v ndo pertencem a uma outra rota dentro da
solugdo atual, 2) ¢é possivel ir do ultimo vértice adicionado ao vértice v e de v diretamente para o vértice
final, sem violar o limite de tempo.

3.1 GATOP-1
Nesta abordagem, o algoritmo comega com um procedimento construtivo e a cada veiculo ¢ dada
uma lista de prioridades em termos de pontos de recolha (vértices) a visitar, gerada aleatoriamente, que
representa a sequéncia desejavel de visita dos pontos de recolha. A Figura 1 apresenta duas lista de

prioridades para um exemplo com 6 vértices e duas viaturas. Cada um dos sub-cromossoma corresponde
a uma lista de prioridades diferente de pontos de recolha.

Priority List - Vehicle #1
000000

Priority List - Vehicle #2

000000

Figura 1: Listas prioritarias para dois veiculos numa instancia com seis vértices.




Uma representacdo grafica de uma solugdo vidvel para uma instdncia com seis vértices e dois
veiculos é apresentado na Figura 2. As duas rotas sdo construidas considerando as listas de prioridades da
Figura 1: Vehicle #1 (linha sélida) e Vehicle #2 (linha a tracejado).

* Rota Vehicle #1 - A rota contém os vértices 1-6-3-4, e esses vértices tornam-se automaticamente
indisponiveis para o veiculo 2. Os vértices 5 e 2 ndo estdo incluidos no
percurso, porque nesse caso, o limite de tempo seria excedido.

* Rota Vehicle #2 - Quatro vértices da lista de prioridades do veiculo #2 ja foram consideradosna
rota do veiculo #1. O préximo vértice disponivel ¢ o vértice 5, ¢ uma vez
adicionado ao percurso Vehicle #2, a solugdo fica completa, uma vez que a
adi¢do do vértice 2 violaria a restricdo de tempo.

Priority List - Vehicle #1 Priority List - Vehicle #2
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Figura 2: Exemplo de solucdo para uma instancia com seis vértices e dois veiculos.

O GA implementado segue uma estrutura de funcionamento muito simples e comum. Apresenta-se
de seguida o pseudocddigo do algoritmo GATOP-1.

Algoritmo GATOP-1

Begin
P « InitializePopulation (population size)
While stopping condition not met do:

I « Immune_ Selection (P)

AP ~ Random Generation (n)

M ~ Mutation Selection (P)

M — Mutation (M)

C « Crossover Selection (P)

O « Crossover (C)

P O+ M+ AP + I
End

Onde P ¢é a populagdo de solugdes, / é um subconjunto de P, que inclui as solugdes de elite (os
elementos com maior aptidao), que permanecem imunes ao processo de mutacdo; AP representa uma
parte residual de P, que inclui n solugGes geradas aleatoriamente, utilizadas para promover a
diversificacdo no processo reprodutivo, e para evitar o inicio de convergéncia para solu¢des 6timos locais;
M designa o grupo de solucdes seleccionadas de P que irdo ser mutadas; C € o subconjunto de solucdes de
P seleccionadas para produzir a descendéncia O por meio de cruzamento.

Conceptualmente espera-se que na operag¢do de cruzamento, dois cromossomas (solugdes) de boa
qualidade sejam combinados a fim de se obter um cromossoma (solu¢do) de melhor qualidade que os seus
progenitores, porque herdara os bons (melhores) genes de cada progenitor. Para realizar este
procedimento no GATOP-1, um bloco de genes consecutivos é copiado de uma solugdo progenitora e é
colocada numa posigdo aleatéria no interior da outra solugdo progenitora. O bloco de genes tem um



tamanho aleatério, e a posi¢do de insercdo podera variar aleatoriamente. Depois da insercdo, os vértices
que aparecem duas vezes na solug@o descendente sdo, em seguida, removidos. O esquema da Figura 3
mostra como o processo de cruzamento ¢ feito. Neste exemplo, a passagem ocorre entre dois
cromossomas, 4 ¢ B, com dois sub-cromossomas (rotas) cada. Em primeiro lugar, um conjunto de genes
consecutivos ¢ copiado de B. Em seguida, o mesmo bloco ¢ inserido dentro de um sub-cromossoma
escolhido aleatoriamente e numa posigdo arbitraria de 4. A remogdo dos vértices repetidos inicia-se na
posicdo em que o sub-cromossoma de A4 foi modificado, e assim impedindo a remocdo dos vértices
recentemente adicionados. A nova solugdo gerada esta entdo pronta para lutar por uma vaga na proxima
geracao.

A — ParantSolutisns — B
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Figura 3: O procedimento de cruzamento.

No outro método de reproducao, mutagdo, uma solucao valida pode alterar o seu proprio codigo
genético, modificando de forma aleatéria a ordem dos genes. Neste caso, decidiu-se realizar uma troca
simples de posi¢do, primeiro selecionando um vértice (ou gene) de uma das listas de prioridades e depois
trocar com o vértice imediatamente a seguir, na mesma lista. Um exemplo que mostra como o processo
funciona pode ser observado na Figura 4.

Chromosome RIN
(solution) H L
000 Route 2
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(solution)

’
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Figura 4: O processo de mutagao.

Os individuos sdo seleccionados para ser reproduzidos por cruzamento e mutagdo de acordo com
uma distribui¢@o triangular, em que quanto maior for a aptiddo de um cromossoma, maior € a
probabilidade que tem de tomar parte no processo de reproducdo. Neste algoritmo, existem parametros
que definem o nimero de mutagdes e crossovers que podem ocorrer durante cada fase de reprodugéo
(ciclo de otimizagdo). Outros parametros da ferramenta GATOP-1 permitem ajustar o numero de
cromossomas imunes, bem como a alteracdo do ntimero de cromossomas gerados aleatoriamente em cada
nova iteragdo. Também ¢ possivel ajustar o algoritmo para aceitar apenas cruzamentos € / ou mutagdes
que melhoram o grupo de solu¢des. No caso de apenas aceitar cruzamentos melhores, o descendente de



dois cromossomas ¢ medido em termos de aptidao, e se ele ¢ mais apto do que um de seus progenitores,
entdo o novo cromossoma ¢ mantido, caso contrario, ele é descartado. Todos os parametros anteriormente
mencionados vao determinar a eficiéncia global do algoritmo.

Uma aplicagdo de software JAVA foi desenvolvida para implementar o algoritmo descrito e
designou-se por GATOP-1. A aplicagdo tem uma simples, mas funcional, Interface Grafica do Utilizador
(GUI - Graphical User Interface), com um conjunto de op¢des que permite que os pardmetros do GA
possam ser ajustados e ajudar a obter melhores resultados num problema ou instincia especifica do TOP.
Embora cientes disso, decidiu-se manter as mesmas configura¢des durante todos os testes computacionais
para que uma comparagdo com outros autores da revisdo bibliografica pudesse ser feita, bem como uma
avaliacdo global do nosso GA. O software desenvolvido pode carregar diferentes instincias e ¢ possivel
definir a condi¢@o de paragem. Os outros parametros descritos anteriormente também podem ser alterados
através do menu da aplicagdo. Ha também um elemento de visualizagdo (Solution Viewer), que ilustra o
exemplo carregado e apresenta as rotas da melhor solu¢do encontrada até ao momento, que so
atualizadas em tempo real. Na Figura 5 apresenta-se o “Solution Viewer”, onde os circulos correspondem
aos vértices no TOP. Os vértices apresentam um diametro proporcional ao seu lucro.
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Figura 5: A "Solution Viewer" representa as rotas enquanto a aplicacao resolve a instancia do TOP.

3.2 GATOP-2

O algoritmo desenvolvido para a ferramenta GATOP-2 difere da abordagem anteriormente
apresentada (GATOP-1), principalmente no processo construtivo das solu¢des e nos operadores genéticos
de cruzamento e mutagdo. Existem algumas diferencas menores em relag@o a hierarquia de cromossomas
na populagdo, uma vez que dois grupos de elite sdo considerados no GATOP-2 em vez de apenas um
grupo imunitario utilizado no GATOP-1.

No GA desenvolvido para o GATOP-2, uma solu¢ao valida tem de conter uma rota para cada
veiculo disponivel, e cada percurso inclui uma sequéncia de vértices a serem visitados num determinado
limite de tempo. Um exemplo de uma solucdo valida é mostrada na Figura 6. Ha seis vértices numerados
e estdo disponiveis dois veiculos. Existe também um ponto de partida (S) e um ponto de chegada (E).
Neste caso, o vértice 6 ndo esta incluido em nenhuma rota, pois, caso contrario, ele iria tornar a solugdo
invalida por violar a restri¢éo de tempo.
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Figura 6: Exemplo de uma solucdo valida (seis vértices e dois veiculos).

A fim de produzir solugdes para o TOP, o algoritmo comega por gerar uma populagdo inicial de
cromossomas validos, ou seja, composta de rotas validas. Enm seguida, os operadores genéticos sdo
aplicados a populag@o, a fim de promover a sua evolugao para melhores niveis de aptidao. Este processo é
repetido até que um critério de paragem seja encontrado. A fim de se criar um percurso valido, os vértices
sdo adicionados a partir de uma lista de disponibilidade, que ¢ comum a todas as rotas de um determinado
cromossoma. A tentativa de adicionar um vértice numa rota s6 ¢ bem sucedida se a adi¢do mantiver esse
caminho viavel, ndo excedendo o tempo disponivel. Uma vez adicionada a um percurso, o vértice ¢é
removido da lista e assinalado como visitado. Cada um dos vértices na lista é testado para uma insergédo
na rota atual. Um cromossoma deve conter tantas rotas como o numero de veiculos disponiveis. Na
Figura 7 mostra-se um esquema simples para uma instdncia do TOP do modo como um percurso ¢ criado.
O algoritmo usa processamento semi-paralelo para a criagdo das rotas, isto é, quando um vértice ndo pode
ser adicionado numa rota , tenta-se a sua adig@o na rota seguinte, até se esgotar todas as posibilidades.
Deste modo as rotas vado sendo construidas em paralelo, mas continua a haver uma predominancia na
constru¢do das primeiras rotas, que se “servem” em primeiro lugar dos vértices disponiveis. Ao invés, o
algoritmo do GATOP-1 conclui sempre a primeira rota antes de atribuir vértices a segunda rota, que por
sua vez ¢ “fechada” antes de iniciar a seguinte, e assim sucesivamente.

Auailable'J AVAILABILITY LIST

CustomerC I Customer A x
CustomerB x
w Route 1 start | Node | Node End CustomerC
= Node | A B Node
2 CustomerD x
=] Start | Node | Node End
g Route 2 Node B F | Node Customer E
= Customer F x
o Start | Node | Node End
Route 3 Node D G ‘ Node Customer G x

Figura 7: Esquema obtencdo de uma solugéo valida (seis vértices e dois veiculos).

No que diz respeito ao processo evolutivo, este inclui duas operagdes genéticas: cruzamento e
mutagdo. O processo de cruzamento ¢ realizado através da troca completas de rotas entre dois
cromossomas, resultando na criagdo de dois novos cromossomas (ver Figura 8). As rotas a serem trocadas
sdo seleccionadas de forma aleatoria, e um bloco inteiro de rotas consecutivas ¢ copiado para o novo

cromossoma, tal como pode ser observado na Figura 8.
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Figura 8: Crossover entre os dois progenitores (cada barra representa uma rota).

Os cromossomas utilizados para cruzamento sao escolhidos com base na selecgdo por roda de roleta,
também conhecida como a selecgdo proporcional a aptiddo, que avalia a probabilidade de um
cromossoma ser utilizado. Um cromossoma com o nivel de aptiddo mais elevado é mais provavel de ser
escolhido como um progenitor para a proxima geragdo. O niimero de cromossomos selecionados deve ser
um niimero par uma vez que esses cromossomas sdo distribuidos em duas listas de progenitores: A e B.

Na equagdo (2) a probabilidade p de um cromossoma i ser selecionado ¢ indicado como p,; a

aptiddo f desse cromossoma i ¢ f, e N ¢é o tamanho da populagdo.

/
S )

A outra operagdo genética utilizada é a mutagdo e consiste na remocdo de um vértice de uma rota
escolhida aleatoriamente dentro de um cromossoma. Em seguida, é feita uma tentativa para inserir um ou
mais vértices da lista disponibilidade do cromossoma (vértices que ndo foram visitados na solugdo
progenitora). Os vértices dessa lista sdo verificados um a um, em ordem aleatdria, e quando um vértice
corrente representar uma opgdo valida é adicionado a rota. Este processo representa uma tentativa de
adicionar novos vértices, tantos quantos for possivel. Na Figura 9 é apresentado um esquema simples da
mutagdo, em que apenas um vértice ¢ removido de um percurso. Ha também a possibilidade de realizar
mutagdes mais complexas através da remog¢do de mais do que um vértice a partir de uma rota (multi-
switch), e o processo € executado de uma maneira semelhante como na mutagao simples (switch-unico).

AVAILABILITY LIST

SINGLE-SWITCH
MUTATION

|I| Available!

Route 1

x Removed

Figura 9: Esquema de uma mutagdo-switch tinico.

Existem duas classes especiais de cromossomas dentro da populagdo, a clite e a sub-elite, para as
quais diferentes regras sdo aplicadas. A classe de elite é o grupo dos cromossomas mais aptos dentro da
populagdo de uma certa geragdo, isto €, sdo os cromosomas que apresentam os melhores valores da
funcdo de avaliagdo, normalmente relacionada com a fungdo objetivo. Estes cromossomas sdo imunes a
mutagdo e ao cruzamento até que sejam substituidos por novos cromossomas em futuras geragdes. Quanto
a classe sub-elite, esta inclui os cromossomas mais aptos imediatamente apds a elite. Este grupo ¢
mantido intacto durante a fase de cruzamento, mas ja sofre mutacdo. Durante o processo evolutivo, os
cromossomas resultantes de ambos os processos de mutagdo e cruzamento sdo mantidos, mesmo que
tenham menos valor de aptiddo (fitness) que os cromossomas que os originaram. Em seguida ilustra-se
um fluxograma do algoritmo GATOP-2-
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O algoritmo apresentado foi implementado utilizando a linguagem de programacdo JAVA, o que
resultou numa ferramenta de software que incorpora uma GUI criada com a framework Java Swing, que
se apresenta na Figura 10. A GUI permite o ajuste dos seguintes parametros: cromossoma, tamanho da
populagdo, o nivel de mutagdo (nimero de genes mutados por cromossoma) e nimero de cromossomas de
elite e sub-elite. H4 também a possibilidade de carregar diferentes instancias, se os dados estiverem
acessiveis num arquivo devidamente formatado. A GUI apresenta no painel da esquerda a atual populagdo
de cromossomas, enquanto no da direita ¢ apresentada a melhor solu¢do produzida em cada geragao.

| 5| TOP - Genetic A\gﬂﬂL s

Menu Help

Generation: (%) Best Fitness:
[513]Fitness:170.0 #| |Generation: 0 -» Fitness:145.0 i
[21.020998874142787]: [0->26] [26->30] [21.065332048289992] : [0->17] [17->16] [16->14] [14-
[20.750483255386772] : [0->8] [B->T][7- [18.915517115509452]: [0->18][18->19][19->20] [20-
[20.867712128355027]: [0->26] [26->19] [21.180483542527465]: [0->12][12->8] [8-»2] [2->4][
[20.085784940813422]: [0->27][27->16] [18.329120847053957]: [0->26] [26->30] [30->25] [25-
[514]Fitness:170.0 Generation: 1 -> Fitness:155.0
[20.84012090298129] : [0->27] [27->6] [6 [20.456684377875696] : [0->26] [26->21] [21->22] [22-
[21.038811872227516]: [0->16] [16->15] [20.94581476116563]: [0->8] [B->9] [3->10] [10->T1[7
[21.18481216723432] : [0->18] [18->9] [ [20.973924321289946] : [0->19] [19->24] [24->25] [25-
[20.721339881760343]: [0->11][11->20] [20.085784940813422]: [0->27]1[27->16][16->15] [15-
[515]Fitness:170.0 Generation: 2 -> Fitness:155.0
[20.987511027841297]: [0->27][27->19] [20.94581476116563]: [0->8] [8->9] [9->10] [10->7] [7
[20.48367422211887] : [0->5] [5->2] [2-> [20.737377962532844] 1 [0->26] [26->19] [13->30] [30- =
[21.04561197387172] : [0->16] [16->15][ [21.11611561550442]: [0->4] [¢->3] [3->14] [14->31]
[20.743827742370957]: [0->17][17->27] [20.455837866428522]: [0->17][17->15] [15->16] [16-

[516]Fitness:175.0 Generation: 3 -» Fitness:175.0
[20.850927754578066]: [0->27][27->5][ [20.850827754578066] 1 [0->27] [27->5] [5->6] [6->4] [

[20.63456135981864] : [0->28] [28->16] [ [21.038811872227516]: [0->16] [16->15] [15->14] [14-
[21.18481216723432]: [0->18] [18->8][9 [21.18481216723432]: [0->18] [18->8] [9->7][7->10][
[20.721339881760343] : [0->11][11->20] [20.721339881760343]: [0->11][11->20][20->21] [21-
[517]Fitness:175.0 Generation: 4 -> Fitness:175.0
[20.850927754578066]: [0->27]1[27->5][ [20.872045268919038] : [0->26] [26->19] [19->20] [20-
[21.038811872227516] : [0->16] [16->15] [21.14997289793594]: [0->17][17->5] [5->6] [6->2] [2
[21.18481216723432]: [0-»18] [18->2] (3 [19.765175589113817]: [0->30] [30->25] [25->21] [21-|
[20.721339881760343] : [0->11] [11->20] [20.646729131564733]: [0-»27] [27->15] [15->16] [16- _
[518]Fitness:175.0 < = b
[21.02099887414279]: [0->26] [26->30]1 [ |
l [20.944962141363757]: [0-312][12-31][ | New Generation [ Execute ] [ Start ]

[19.005513953851324]: [0-3>27][27->17]
[21.038811872227512]: [0->16] [16->15]

[519]Fitness:175.0 Pop: 52015 Number of mutated nodes per chromosome | 114
[20.872045268919038] : [0-326] [26->19]
[21.14997289793594]: [0->17][17->51[5 | Eite: 105 Sub-Hlite (smaller than Elite): 104

[19.765175588113817]: [0->30] [30->25]
[20.646729131564733]: [0->27] [27->15] |

g=— :

Figura 10: GUI da ferramenta GATOP-2.

Quando a aplicacdo executa o algoritmo, os resultados sdo exibidos no formato apresentado na
Tabela 1, onde o simbolo # denota o indice de um cromossoma numa lista ordenada por nivel de aptidao.

Cada itinerario ¢ representado como [X]:[4 — B][B — C][C — D], onde 4, B, C ¢ D denotam vértices

visitados numa rota, e X ¢ a distdncia de cada caminho. A Tabela 1 representa uma solu¢do de uma

instancia do TOP. A ferramenta de software apresentada é confiavel e produz sempre resultados validos
para o TOP.
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[#] Fitness: F [519] Fitness: 210.0
Route 1 [21.9] : [0 — 26][26 — 3][3 — 25][25 — 31]
Route 2 [21.0] : [0 = 5][5 — 4][4 — 6][6 — 2][2 — 31]
Route 3 [20.8] : [0 — 18][18 — 19][19 — 20][20 — §][8 — 31]
Route 4 [20.7] : [0 — 27][27 — 28][28 — 16][16 — 14][14 — 31]

Tabela 1: Apresentacdo das solugdes no GATOP-2.
4. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Realizaram-se uma série de testes computacionais com o intuito de avaliar a performance dos
algoritmos apresentados, comprando os resultados obtidos entre eles e também com os valores do estado
da arte. Para os testes utilizaram-se 24 instincias publicas de teste para o TOP, selecionadas
aleatoriamente de entre as 320 instancias publicadas por Chao et al. .

Os resultados obtidos nos testes com os dois algoritmos foram comparados com os melhores
resultados encontrados na literatura relativa ao TOP. Os testes foram realizados com recurso a um
computador laptop com processador Intel Pentium Core2Duo P8700 2.53 GHz 64-bit com 4 GB de
memoria RAM. Foram efecutadas dez execugdes com cada um dos algoritmos em cada instdncia. Na
Tabela 2 estdo apresentadas as configuragdes utilizadas para os algoritmos durante os testes.

GATOP-1 GATOP-2
Critéri9 ' de Paragem 5.000 Critéri9 ' de Paragem 5.000
(iteragdes/ciclos) (iteragdes/ciclos)
Populagéo Total 55 Populagéo Total 220
Crossovers por iteracdo 30 Crossovers por iteracio 100
Mutagdes por iteragdo 10 Mutagdes por iteracdo 210
Cromosomas Imunes 5 Cromosomas Elite 10
Cromosomas gerados 10 Cromosomas Sub-Elite 10
aleatoriamente

Tabela 2: Configurac¢des dos algoritmos GATOP-1 e GATOP-2.

Pretendeu-se que os tempos de computacdo para executar as 5000 iteragdes fosse aproximadamente
igual para ambos os algoritmos GATOP-1 ¢ GATOP-2. Esta opgdo implicou que a populacdo do
GATOP-1 seja significativamente menor (cerca de um quarto) que a populagio do GATOP-2.
Obviamente esta opgao prejudica o desempenho do GATOP-1 em termos de eficicia, pois ndo ira avaliar
tantas solugdes como 0 GATOP-2. O GATOP-1 ¢ entdo um algoritmo mais lento que 0 GATOP-2, e isso
deve-se a utilizacdo do "Solution Viewer" em tempo real.

Os resultados alcancados constam na Tabela 3, onde o valores na coluna Avg correspondem ao valor
médio para cada instancia apds as dez execugdes do algoritmo. Os valores em fmin e fmax sdo
respectivamente os valores minimos e maximos obtidos para cada instancia. Na coluna BEST SCORE
constam os valores maximos actuais para cada instancia ¢ que constam na literatura.

A Tabela 4 apresenta um sumario do desempenho de cada um dos algoritmos nos testes propostos.
Na coluna Avg Time consta o tempo médios em minutos que os algoritmos demoraram para encontrar o
melhor valor obtido em cada instancia. Na coluna % to MAX, os valores expressos indicam a taxa de
sucesso alcangado com cada algoritmo, focando o valor médio relativamente ao valor maximo encontrado
na literatura (Avg/BEST SCORE*100%). Comparando os desempenhos de ambos os algoritmos, o
GATOP-2 ¢ melhor que GATOP-1 em todas as instancias testadas, obtendo um valor médio de 96.53%,
contra 91.37% de GATOP-1. Além disso, 0 GATOP-2 ¢ claramente mais rapido na obtencdo da melhor
solugdo.
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Fitness Level (Score)

BEST
Instance GATOP-1 GATOP-2
SCORE
Avg | fmin | fmax |Avvg| fmin | fmax
p4.2.f | 609.6] 565 643 | 662.0| 648 684 687

p4.2.0 J1004.0Q 923 1081 |1116.7] 1048 1178 1218
p4.3.] 76481 722 813 826.9 790 834 861
p4.3.p 985.7] 935 1062 |1119.9] 1036 1174 1222
p4.4.k 736.7] 6597 775 794.5 733 821 821
pd.d.r 992.6 | 922 1054 |1135.0] 1110 1171 1211
ps.2.p |1066.5] 1045 1050 |1090.00Q 1055 1150 1150
p5.2.z |1627.0§ 1515 1675 |1633.0] 1535 1660 1680
p5.3.t  |1225.0] 1205 1245 |1242.5) 1220 1260 1260
p5.3.y  |1500.5) 1455 1555 |1561.0] 1520 1550 1595
p5.4.w  J1303.5] 1250 1355 | 1357.0Q 1310 1380 1390
p5.4.z |1501.0§ 1460 1535 |1525.5] 1455 1575 1620
p6.2.1 1093.2] 1050 1110 |1090.2] 1068 1116 1116
p6.2.m |1161.6] 1146 1188 |1157.4] 1134 1176 1188
p6.3.m |1033.8] 996 1080 |10659.8] 1056 1080 1080
p6.3.n |1124.4] 1104 1158 |1158.6] 1146 1170 1170

p6.4.m 885.0| 852 906 502.4 888 912 912
p6.4.n J1051.8] 1032 1068 |1068.0] 1068 1068 1068
p7.2.1 7113 | 692 722 740.8 692 763 767
p7.2.5 967.1] 910 1030 J1071.3) 991 1110 1136
p7.3.0 766.6 | 729 208 845.9 812 865 874

p7.3.t 947.8) 851 1017 |1072.5] 1037 1112 1116
p7.4.p 7707 | 755 814 820.8 795 844 846
p7.4.5 896.6 | 835 958 991.6 929 1020 1022

Tabela 3: Resultados obtidos nos testes com GATOP-1 ¢ GATOP-2.

GATOP-1 GATOP-2
Instance|Avg Time| % to |AvgTime| %to
{min) MAX {min) MAX
p4.2.f 5.56 88.73% 1.40 96.36%
p4.2.0 6.89 82.43% 4.38 91.68%
pa.3.j 6.86 88.82% 1.55 96.04%
p4.3.p 8.51 80.66% 3.24 91.64%
pa.4.k 6.73 89.72% 1.10 96.77%
pa.d.r 9.21 81.97% 3.81 94.05%
p5.2.p 3.50 92.74% 0.28 94.78%
p5.2.2 5.03 96.85% 0.61 97.20%
ps.3.t 5.31 97.22% 0.16 98.61%
p5.2.y 5.29 94.08% 0.38 97.87%
ps.4.w 5.08 93.78% 0.42 97.62%
p5.4.2 6.47 92.65% 0.63 94.17%
p6.2.1 3.38 97.96% 0.99 97.69%
p6.2.m 3.96 97.78% 0.37 97.42%
p6.3.m 4.07 95.72% 0.17 99.06%
p6.3.n 3.73 96.10% 0.29 99.03%
p6.4.m 5.07 97.04% 0.13 98.95%
p6.4.n 4.49 98.48% 0.25 100.00%
p7.2.1 4.41 92.74% 147 96.58%
p7.2.5 6.57 85.13% 2.33 94.30%
p7.3.0 6.30 87.71% 1.80 96.72%
p7.3.t 7.03 84.93% 2.33 96.10%
p7.4.p 6.41 91.81% 1.85 97.02%
p7.4.5 7.27 87.73% 2.18 97.03%

Tabela 4: Estatisticas gerais dos testes.
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A Tabela 5 resume algumas estatisticas relacionadas com a consisténcia e exactiddo dos algoritmos,
onde se pode observar o nivel de desvio entre os valores fmin, fmax e BEST SCORE. E de destacar a
superior consisténcia do GATOP-2 face ao GATOP-1, pois existe em média uma menor diferenca entre
os valores fmax e fmin. Em termos de exactiddo, de novo o GATOP-2 mostrou-se superior ao obter uma
diferenca média de 0.9% em relagdo aos melhores valores conhecidos para cada instancia (BEST
SCORE). O algoritmo GATOP-2 conseguiu igualar os melhores resultados em 7 das 24 instancias,
enquanto que 0 GATOP-1 conseguiu igualar os melhores resultados apenas em 3 instancias.

GATOP-1 GATOP-2
Average gap finax - BEST SCORE 4.8 % 0.9 %
Maximum gap finax - BEST SCORE 13.1% 39%
Average gap finax — finin 8.2 % 6.1 %
Maximum gap finax - fmin 14.6 % 11.8%
Times equal to BEST SCORE 3 7

Tabela 5: Estatisticas intrinsecas dos algoritmos.

As principais causas que podem explicar a dificuldade em alcangar melhores resultados com
GATOP-1 e GATOP-2 sdo a configuragdo dos parimetros ¢ o volume de operagdes genéticas
(cruzamentos e mutagdes) que ocorrem a cada iteragdo, bem como os mecanismos definidos para executar
essas operacdes genéticas. Causas especificas identificadas para o menor desempenho do GATOP-1
podem ser apontadas a técnica utlizada na construg@o de rotas (constru¢do em série, uma rota apos outra,
em vez do processamento paralelo) e também a otimiza¢do menos eficaz das rotas, a luz dos operadores
genéticos utilizados. Por fim, o facto de serem avaliadas menos solugdes (por ser um método mais lento)
justifica uma boa parte do desvio encontrado.

Os valores alcangados com os algoritmos propostos podem ser melhorados através de um aumento
geral dos valores de parametros como a quantidade de cromosomas na populagdo, o numero de
cromosomas imunes ou pertencentes as classes elite ¢ sub-elite, ¢ também a quantidade de cruzamentos ¢
mutagdes que ocorrem por iteragdo. Contudo, esses incrementos traduzem-se em mais tempo dispendido
para obter a solugdo, e torna-se uma opg¢ao menos valida neste contexto.

Quanto aos mecanismos utilizados nas operagdes genéticas, a mutacdo utilizada nos testes com o
GATOP-2 foi a single-switch por ser mais rapida, no entanto, ao se aplicar a mutacdo multi-switch,
obtiveram-se melhores resultados. No caso dos cruzamentos, no algoritmo GATOP-2, os cromosomas
escolhidos para gerar a nova populacdo sdo descartados no final dessa operagdo, e desse modo pode-se
perder boas solugdes.

No algoritmo GATOP-1, a construcdo de rotas é feita de um modo sequencial dentro de cada
cromosoma, ou seja, uma rota s6 pode comecar a ser construida apds a anterior estar finalizada. Assim, as
primeiras rotas ficam com mais vértices e mais completas, e as ultimas rotas no cromosoma ficam mais
vazias e sub-aproveitadas, o que pode prejudicar a solucdo global. Tal fenémeno ndo sucede tdo
explicitamente no GATOP-2, onde as rotas sdo construidas em modo quase paralelo, havendo uma
melhor distribuicdo dos vértices. Esta diferenca na construcdo das rotas pode explicar a diferenca de
desempenho entre os dois algoritmos.

Um fenémeno que se observou nos testes com o GATOP-1 foi a sub-otimizagdo das rotas, onde se
verificaram situagdes como a representada na Figura 11, em que um conjunto de vertices fazem parte da
mesma rota e sdo visitados numa sequéncia que ndo ¢ ideal, visto que se demora mais tempo a efectuar a
rota do que se optarmos por visitar os mesmo numero de vertices numa sequéncia diferente, mantendo-se
igual o numero de prémios recolhidos ao longo do percurso.
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t=2

Figura 11: Exemplo de rota sub-aproveitada.

Assim, a introdug¢@o de um operador genético que verificasse a ocorréncia de situagdes como esta ¢
as corrigisse, poderia resultar em rotas mais optimizadas em termos de tempo gasto em viagem,
permitindo a inclusdo de mais vértices na solugcdo. Um exemplo de como corrigir a situagdo apresentada
consta na Figura 12.

" ‘0600060

Final
e D O O °

X ——

Figura 12: Exemplo de corre¢do de uma rota sub-aproveitada.
5. CONCLUSIONS

Ao longo deste artigo foram apresentadas duas ferramentas de software denominadas GATOP-1 ¢
GATOP-2, as quais permitem resolver o problema de orientagdo de equipas (TOP - Team Orienteering
Problem) através de algoritmos genéticos. Os dois algoritmos genéticos foram testados e analisados num
conjunto de 24 intancias publicas, tendo-se concluido que o desempenho médio do GATOP-2 (96.53%) é
claramente melhor do que o de GATOP-1 (91.37%) quando comparados aos melhores valores conhecidos
para essas mesmas instancias. Apesar de nao serem resultados que espelham perfeicdo, continuam a ser
valores bastante bons, principalmente no caso de GATOP-2. Ambos os algoritmos podem obter
performance superior mas necessitam de melhorias ao nivel do equilibrio entre os pardmetros dos
algoritmos genéticos, ou ao nivel dos operadores genéticos como o cruzamento entre cromossomas ¢ a
mutagdo destes. No geral, as ferramentas desenvolvidas sdo interactives e de facil utilizagdo, e permitem
resolver com sucesso o TOP.

Como trabalho futuro pretendemos continuar o estudo do TOP e das suas variantes que consideram
janelas temporais ou incluem restrigoes a capacidade dos veiculos. Em termos de métodos de resolugao,
os algoritmos genéticos continuardo a ser a nossa aposta para obter melhores resultados, sendo o
mecanismo utilizado nos algoritmos genéticos celulares o nosso foco de estudo futuro.
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