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RESUMO

Devido aos grandes avancos tecnolégicos obtidascipalmente na area de geo-referenciamento, muitas
empresas do setor de transportes estao revisansloneglelos de distribuicdo para acompanhar o dsramdas
operagdes, procurando alterar as rotas duranteemgip dos veiculos por causa de novas requisddes
clientes, de congestionamento ou ainda, por prasenos veiculos. Neste artigo € analisada a wfizae
Algoritmos Genéticos no Problema de Roteamento d&Wbs Dindmico com Janelas de Tempo, com o
objetivo de auxiliar o processo de deciséo redlimssim, os custos logisticos durante a reprog@mmdas
rotas.

ABSTRACT

Considering the technological advances in georaéiéng, several transporting companies are reviewfiegy
distribution models to consider the dynamism of rapens, changing the routes when the vehiclesirare
operation if there are new orders, traffic jamfathe vehicles are in troubles. This problem in literature is
known as Dynamic Vehicle Routing Problem with TikMendows. So, this paper presents a Genetic Algorith
to solve it that allowed us improves the decisiomcpss and reduces the logistics costs duringetisemeduling.

1. INTRODUCAO

Uma distribuicdo eficiente de mercadorias ou servi¢os €imnpartante atividade logistica
pois os custos de transporte hoje em dia representam umaapageélicativa do preco de
muitos produtos. Essa eficiéncia € obtida através da deteémingboas rotas para uma
frota de veiculos. Existe hoje em dia uma vasta literatur@ solssunto, principalmente para

0 caso estatico conhecido como o Problema de Roteamento de Vemulo¥acelas de
Tempo (PRVJT) (Desrosieet al, 1995). No problema estatico, todos os dados relativos aos
clientes sdo conhecidos antes das rotas serem construidas e nemidanga € realizada
apoés a fase de roteamento dos veiculos.

Porém, o desenvolvimento da tecnologia da informacéo vem exigindenga®sas uma
ampla revisdo de seus modelos de distribui¢cdo, para que passaipanhar as necessidades
e as mudancas globais. Os avancos tecnoldgicos permitem agxptoras informacgoes
obtidas durante a operacéo dos veiculos: um veiculo que quebrou ou &s@E@m@msado, uma
nova requisicdo de um cliente chegou e deve ser atendida, emnts. dss0 levou ao
crescimento de uma nova classe de problemas ndo muito explorada (Powell, 1993;
Psaraftis, 1995) conhecida como Problemas de Roteamento de Vddindoeico com
Janelas de Tempo (PRVDJT) (Psaraftis, 1995). O PRVDJT @mas aplicacbes em
diferentes campos como na entrega de produtos de petrole@{(Bell1983) e servigos de
emergéncia (Gendrea al, 1997). Recentes trabalhos discutem modelagens e heurdgticas
insercdo para o PRVDJT (ver Chetral, 2005; e Potvirt al, 2005).

Sendo assim, no PRVDJT as rotas podem ser alteradas duraptgagdo dos veiculos
mediante o surgimento de novas informac¢des. De modo mais@&BNVDJT pode ser visto
com uma série de problemas estaticos a serem resolvidos dumpemcao dos veiculos.



Nesse problema, uma frota de veiculos com capacidade limdada sofrer uma
reprogramacdo em tempo real, para atender a um novo conjuntoed&sclcom suas
respectivas demandas e intervalos de atendimento (jaleetaspo) de tal modo que o custo
seja o menor possivel (normalmente distancia percorrida ou teengiagém). Além disso,
algumas requisi¢cdes dos clientes podem ser conhecidas pretéame seja, antes da saida
dos veiculos do centro de distribui¢ao.

Dado que o PRVDJT pode ser visto como uma série de PRVJTdradsttho tem como
objetivo solucionar o problema dindmico utilizando Algoritmos Geasgti nas
reprogramacdes. A estratégia utilizada considera informag@esosicionamento dos
veiculos, espaco disponivel nos mesmos (peso e volume), localeggdelas de tempo dos
clientes programados e ainda ndo atendidos, e as novas requisi¢oes

O restante do trabalho est4 organizado como segue: na proximaéseqiesentada a
definicdo do problema estético, seguida pela definigdo do problenmaictind pela descri¢éo
do método de solucao proposto. Na Secdo 5 sdo mostrados os resultados mmasutac
seguida pelas conclusdes.

2. O PROBLEMA ESTATICO

O problema estatico pode ser definido sobre um grafo com@e{yv,A) sendoV={vy,
V1,...,\i} um conjunto de vérticesA={(v;,v)): vi, v 7V, i} um conjunto de arestas. O vértice

Vo representa o depdsito, e o restante, os clientes a stgrdidas com suas requisigdes.
Cada vértice possui uma demanda (cargg)um tempo fixo de atendimentfy uma raz&o de
carregamentac; relacionada a demanda para calculo do tempo de atendimento, e uma
janela de tempge;, li] no quale el; representam, respectivamente, a abertura e o fechamento
da janela de tempo do vérticé e lp estdo associados a abertura e o fechamento do depésito,
respectivamente). Por Ultimo, tém-se duas matrRe&d;) e T=(tj) que representam,
respectivamente, a distancia e o tempo de deslocameatisassa arest@,j).

Assim, dado uma frota homogénea meveiculos, o objetivo do PRVJT é encontrar um
conjunto de rotas de custo minimo iniciando e terminando no depdsito t@Eenereatet
al., 1999):
» Cada veiculo deve atender uma Unica rota;
« Cada vértice; € visitado apenas uma Unica vez;
* Os veiculos devem deixar o depdsito em um horéario supegipr a
» Os veiculos devem estar no depoésito antes do fechamento @adanempo do
depdsito, ou seja, antes|de
* O inicio de atendimento em cada vérticé maior ou igual a;
* Se o tempo de chegattado veiculo no vérticg for menor ques, 0 mesmo devera
aguardar, caracterizando um tempo esgepac@lculado come=(ei—tc).

Com isso, send® um conjunto de solucdes factiveis, a funcdo objetivo a ser inadm
pode ser definida como (Gendresal 1999):

v(s) =Zm:dk +Zn:aiMax(0,tci —Ii)+,8ite|, sdS (1)

tal quedi € a distancia total percorrida na r&tpara todok=1,...,m a; € um coeficiente de
penalidade associado a chegada do veiculo no védpres o fechamento da janela de tempo



e € um coeficiente de penalidade associado ao tempo de espbétado no vértice. Toda
rota factivels deve iniciar e terminar no depdésito respeitando a jandnt@ do mesmo.

3. O PROBLEMA DINAMICO

No PRVDJT algumas requisi¢cdes surgem durante a operagdo do®seé com isso, deve-
se realizar uma reprogramacéao dos veiculos em opera¢do. Gomiomado, no momento da
reprogramacdo das rotas, esse problema pode ser visto commhiemgar estatico a ser
resolvido.

Para que as requisi¢cdes ndo programadas possam ser atendidamoaiaek solicitacao,
faz-se necessario impor um tempo limite de solicitacdo aeddd que as demais requisi¢coes
recebidas apos esse tempo limite, sejam colocadas para o pmigimde operacdo. No
PRVDJT pode ndo existir conhecimento prévio sobre a localizaggmalas requisicoes
realizadas quando os veiculos j4 estdo em operacdo, e -aesexistir uma central de
comunicagao que informa ao motorista mudangas na sua progra(iaréemanniet al,
2003).

O Requisicdo ja atendida ~  ----- » Movimento completo
@ Posicao atual do veiculo 9 Movimento atual

@ Nova requisicdo ——> Movimento planejado
O Requisicdo programada

Figura 1: No momento da reprogramagcéo das rotas, o problema podets&ows um
PRVJT (Adaptado de Gendreaual, 1999).

Para exemplificar a questado da transformacdo do PRVDJT eos \BIRVJTS, considere a
Figura 1. Essa figura mostra a situacdo de duas rotas nontoom@ que uma nova
requisicao é realizada, sendo que os circulos negros correspangesicdes atuais de cada
veiculo. Nesse caso, existe um conjunto de rotas existentealrzada uma inicia na posi¢ao
atual do veiculo e termina no deposito. Observa-se que para mseiea requisicdo, assim
como no problema estatico, o objetivo € minimizar a funcdo (1)sdaslavarias solucdes
factiveis existentes incluindo a nova requisicdo programada em dasaduas rotas.
Considerando ainda que em uma reprogramacédo a ordem dos clientésitaéos pode ser
alterada, este trabalho considera apenas requisi¢cdes de blalefggura 1 € mostrada uma
possivel reprogramacao realizada sobre a rota 2.

Muitas pesquisas estdo sendo realizadas considerando o PRV&ddraget al (1999)
desenvolveram uma heuristica paralela de Busca Tabu dividindo @meoblinAmico em
problemas estaticos aplicando-a nas instancias propostas por Sol@8dn Krumkeet al
(2001) formalizaram a liberagdo em tempo real de unidadesweoserpropds uma técnica



de solugéo baseada em geracdo de colunas e particionamentsh@uiddendorf (2002)
propuseram um algoritmo heuristico baseado em col6nias de formiga pachlema do
caixeiro viajante dinamico. Montemaeti al (2002) desenvolveram uma estratégia de solucao
para o PRVDJT baseada em Sistemas de Colonia de Formigadpi testada sobre um
conjunto de testes proposto por Kileyal (1998) que alteraram as instancias propostas por
Taillard (1994), Christofides e Beasley (1984) e Fisterd (1981).

Maiores informagfes sobre os diferentes tipos de problemas elmmesito de veiculos
dindmico podem ser encontradas em Psarafits (1995), Gendreau re (2668), Bianchi
(2000), Cheret al (2005) e Potvirt al (2005).

4. ALGORITMOS GENETICOS PARA O PRVDJT

O Algoritmo Genético (AG) foi desenvolvido por Holland (1975). Maislda Goldberg
(1989) disseminou o0 uso do AG aplicando-o0 a uma série de problemasndmgib. Os
Algoritmos Genéticos empregam um processo adaptativo e paralelsce de solugbes em
problemas complexos, o que o torna uma técnica muito Util em prabaotimizacéo.

O primeiro passo de um AG é a geragdo da populagédo inieiatr@mossomos. Esta
populagdo é formada por um conjunto aleatério de cromossomos que neprepessiveis
solugbes do problema a ser resolvido. Durante o processo evolutisopasulacéo é
analisada e cada cromossomo recebe uma avaliacdo (aptigfiogfigte a qualidade da
solugdo que ele representa. Em geral, 0s cromossomos maissaptsslecionados e 0s
menos aptos séo descartados. Os membros selecionados podem sofieagdesiem suas
caracteristicas fundamentais através dos operadores deneni@aatrossovey e mutacgao,
gerando descendentes para a proxima geracdo. Este processaé agpeue uma solugéo
satisfatoria seja encontrada. Maiores detalhes sobre otalgar a implementacdo, podem
ser obtidos em Lacerda e Carvalho (1999).

Para o PRVJT existem muitas representa¢gfes para um cromeossmo pode ser visto nos
trabalhos de Potvin e Bengio (1996), Loatsal (1999) e Pereirat al (2002). Além disso,
alguns Algoritmos Genéticos consideram uma populacdo dindmica oorAlgoritmo
Genético Construtivo proposto por Lorena e Furtado (2001).

4.1 Representagdo de um cromossomo para o PRVDJT

Um cromossomo para o PRVDJT deve representar as rotas emaopergpgogramacao dos
clientes em cada rota e as posi¢coes de insercao das eguascHes. Assim, 0 Cromossomo €
representado através de blocos contendo as rotas de cada um dos ee&=uposicdes das
novas requisi¢des. A Figura 2 mostra um exemplo de como é repdEsent Cromossomo
no PRVDJT. Nesse exemplo, observam-se 3 rotas em execuag@oasmta 1 programada da
seguinte maneira: posi¢ao atual do veiculo 1, cliente 153¢ 4etorno para o depdsito. Tanto
a localizagédo do veiculo no momento da reprogramacdo das rotas quecatizacdo do
depdsito, ndo sao representadas no cromossomo. Outra questao impsttarglacionada as
posicBes das novas requisi¢cdes que estdo associadas addnbter das rotas. No exemplo,
a primeira requisicéo deve ser inserida na posi¢éao 0, a segampdsicado 2, a terceirana 5 e
a quarta na 9. A Figura 3 mostra a solugdo correspondentomossomo mostrado na
Figura 2 ap6s terem sido feitas as inser¢des das rexyaisicoes.



Rota 1 Rota 2 Rota 83 Novas Requisi¢cbes

11 12 1B 1= Codigos das novas requisicées

l| 3\ 4\ 5 9\ 8\ 7| 2 é 10 0 2| 5 9| = Posicoes de inser¢des
Figura 2: Um exemplo de um cromossomo para o PRVDJT.

Rota 1
Posicdo atual do veiculo]] ]ll |1 |3 hz | 4| 5 Retorma gaposito

Rota 2
Posicéo atual do veiculoj |9 13 |8 | 7 | 2 Retorno gapssito

Rota 3
Posicéo atual do veiculo 3 |6 14 tLO Retorno parésigp
Figura 3: Representacéo real do cromossomo mostrado na Figura 2.

4.2 Operadores genéticos

Dada uma populacdo de tamanNp a cada geragdd novos descendentes séo obtidos
através da aplicacdo de operadores genéticosratsovere de mutagdo. Porém, ao se
combinar dois cromossomos pais para formar dois filhos alguns cuidadasecessarios.
Neste trabalho, os clientes j& programados devem, ap0s 0 entparaparecer nos seus
descendentes e nas mesmas rotas, com isso, 0 cruzamealizaélgeentre as respectivas
rotas presentes nos Cromossomos pai.

Como uma rota € um problema de permutacdo entre elementosnsedagario utilizar um
operador genético de permutacdo, sendo que neste trabalho if@datio CX Cycle
Crossove) (Goldbarg, 1989). Esse operador comeca copiando 0 primeiro eledespan
parafilho;. O correspondente elemento pi@, € copiado para &ilho, na posicdo em que
aparece nai;. Esse processo é repetido até que um elemento ao ser copiaddilpaiga
esteja presente rftho;. Na etapa final, as posicbes em branco sdo obtidas por singoles

de elementos entigai; e pai,. A Figura 4 mostra o processo descrito acima aplicado a dois
pais representando duas rotas de dois cromossomos.

Pap| 1|2 | 3| 4| Copiando o primeiro Filho 1
Papb | 3|4 | 1| 2| elemento degai, parafilho, Filho,
Procurando 3 erpai, Filho; | 1 3
e copiando parfilho; Filho,
Como o correspondente elementqdg Filho, | 1 3
ja esta ndilho,, o ciclo termina. Filho
Trocando os elementos enp&; e pai,. Filho, |1 |4]| 3| 2
Filho,
Repetindo o processo pdilao, tem-se o Filhp|1 | 4] 3] 2
seguinte resultado: Filho3 | 2| 1| 4

Figura 4: Uso do Operador Genéti€X.



Assim, esse procedimento é aplicado separadamente sobreatbdatas presentes nos
cromossomos pai. Porém, ainda se faz necessario realizar amenia entre as novas
requisicoes, para isso foi utilizado o operador de corte. Caddosraromossomos pais tem
sua cadeia cortada em uma posicao aleatéria produzindo duaga&abeluas “caudas”. As

caudas séo trocadas gerando dois novos filhos que séo adicionados awsrtnosdas rotas.

A Figura 5 mostra o processo descrito acima.

Pay, |0]2]5]9
Pab |1/6]3| 4

34
519

Filho, | O
1

2
Filho, 6

Figura 5: Crossover entre novas requisi¢des.

ApoOs a operacao de crossover, o operador de mutagéo € aplicadodegunoth@bilidade, em
cada elemento dos dois filhos gerados. A mutacao, dentro de umsetetdtona 2 elementos
e os inverte de posi¢cdo. A mutacdo melhora a diversidade dosss@mos na populagéo,
porém destréi informacdes contidas no cromossomo. A Figura 6 (ajanesse processo
aplicado aos filhos 1 e 2 da Figura 4.

Antes | Filhg|1 4| 3| 2 Antes| Filhp/0 | 2| 5] 9
Filho, |3 12| 1| 4 Filhe|1| 6| 3| 4
Depois| Filho; [2 |4 3|1 Depois| Filho, |0 |3 |5 |6
Filho, |1 |2 |3 |4 Filhg |12 9|4

Rotas Novas requisi¢cdes

(a) _ (b)
Figura 6: Operador de mutacao.

O operador de mutagdo também € aplicado as novas requisicdeguddesenaneira:
seleciona-se o elemento que sofrerd mutacdo e em sedeiderma aleatoria, troca-se a
posicdo indicada por esse elemento por uma outra qualquer dentro do oromoSsse
processo esta exemplificado na Figura 6 (b).

Para evitar convergéncia prematura, foi utilizado o métodardénglinear em que a aptidao
€ dada por (Baker, 1987):
. . N=i

f, = Min + (Max - Min) N1 (2)
tal quei é o indice do cromossomo na populagdo em ordescemte de valor da funcéo
objetivo, 1< Max< 2, Max+Min=3 e N o tamanho da populagdo. Para nao perder o
melhor cromossomo de uma geracao para outra foadal@ estratégia de elitismo (Dejong,
1975).

5. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS
Para avaliar o Algoritmo Genético proposto, oitgtamcias testes foram preparadas. As
configuracdes do AG foram as seguintes: Numeroedagges:100; Tamanho da populagéo:



1000; Populacéo inicial aleatéria; Estratégia déselo; Taxa de crossover: 80%; Taxa de
mutagao: 5%Max=2 eMin=1 na Equacéo (2). Para todo conjunto de testes fogahzados

10 experimentos com as mesmas condi¢des iniciaas aom sementes diferentes. Para dar
maior liberdade ao algoritmo genético, toda rotaxoetrada € avaliada mesmo né&o
respeitando a janela de tempo dos clientes, camaiggjuacao 1 foi alterada para:

v(s) = de +Z:ai Max(O,tci —Ii)+,3iteI +¢.Max(0,tc, +tf, +crc, —1.),sOS (3)
k=1 i=1l

tal que@; é um coeficiente de penalidade associada a saidaidolo do vértice apos o

fechamento da janela de tempo Os valores utilizados para os parametros foram:

a, =5,6 =1e¢, =30 =1.n. O computador utilizado foi um Pentium IV 2,66 Gétan

512 MB de memoria RAM.

Para verificar a qualidade do Algoritmo Genéticopamsto, foi implementada a heuristica de
melhoriak-opt proposta por Lin e Kernighan (1973) no gkarcos sdo removidos de uma
rota e substituidos por outrksarcos, com a finalidade de reduzir uma funcéaotiwbjeEssa
heuristica foi escolhida por ser indicada a probkeram que se deseja melhorar roteiros
existentes. De forma resumida, pkr&, 0 método testa trocas possiveis entre paresds,ar
refazendo as conexdes quando houver uma melhor@anéver Figura 8). Porém, para que o
método funcione no PRVDJT, se faz necessario ilcarpas rotas em operacao as novas
requisicdes. Isso foi feito considerando os céed das rotas programadas. Cada nova
requisicdo é inserida em uma posicao aleatériaraelat rota que possui o centréide mais
proximo do novo cliente. Para maiores detalhesesaliteuristick-opt ver Lin e Kernighan
(1973), Laporte (1992), Novaes (2001) e Cueihal (2002).

() (b)
Rota inicial Rota modificada

Figura 8: Modificacao realizada pela Heurist@apt (Novaes, 2001).

As Tabelas 1, 2 e 3 apresentam os resultados eadostpara todas as instancias testadas. As
descri¢Oes das colunas estéo listadas a seguir:
» ‘“Instancia” - Refere-se ao nome da instancia;
* “Numero de Pontos” - Numero de clientes ja progrmsa
* “Numero de Novas Requisi¢cdes” - Numero das novasisgdes realizadas;
* “Roteamento Atual” - Valor da funcéo objetivo paraoteamento em operagdo, com 0s
clientes ja programados;
* “Melhor Solugdo com o AG” - Melhor solucdo encodtatacom o Algoritmo Genético
apos a reprogramagcéo das rotas;



» “Média das Solucdes Encontradas com o AG” - Méditida para 10 execuc¢des do
Algoritmo Genético;

e “Tempo Médio (s)” — Tempo médio obtido para 10 exges do Algoritmo Genético;

» Heuristica2-opt— Resultado encontrado pela heurisBieapt apos a insercdo das novas
requisicdes nas rotas mais proximas.

As instancias mostradas nas tabelas a seguir foraghas variando-se o grau de dificuldade.
Isso foi possivel através da variacdo do numerdieetes a serem atendidos e do namero de
novas requisicdes, aléem de atrasos e esperas asp@stda veiculo presente em cada rota de
cada instancia, tem capacidade suficiente paraatentodas as novas requisicoes.
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Figura 9: Localizacdo do depdsito e dos clientes para arnostd0B4R.

Para verificar a eficiéncia do algoritmo em sities;@m que se deseja alterar a seqiéncia de
atendimento dos clientes ja programados, forandasianstancias que ndo possuem novas
requisicdes. Por exemplo, a instancia “19A0R” ppSwclientes ja programados e nenhuma
nova requisi¢éo. A letra “A” presente no nome dstdncia indica que as rotas apresentam
poucos atrasos, por outro lado a letra “B” inditasos consideraveis. As rotas iniciais foram
criadas utilizando o software TransCAD (Caliper,0@0 muito utilizado na éarea de
transportes, considerando distancias Euclidianssmgos proporcionais a problemas reais
(velocidade média de 50 Km/h).

A Figura 9 apresenta a disposicao dos clientesnassimo a localizacdo do depdsito para a
instancia 50B4R. A Figura 10 apresenta a localzalg® veiculos (estes ainda no depdsito),
as rotas programadas e as novas requisigoes.

Como pode ser visto na Tabela 1, em todos os ©ad@sreduziu o valor da fungéo objetivo
apos a reprogramacdo e procurou, quando possédizir todos os tempos envolvidos
(atrasos e esperas). As médias também foram mudikinpas da melhor solugdo encontrada,
a maior diferenca foi encontrada na instancia 50B4Rjual a melhor solugcdo apresentou
uma variagdo de 3,70% da média. A Figura 11 maesttesempenho do melhor cromossomo



e a média da populacdo em cada geracdo para aciasE#B4R. E possivel notar que com
aproximadamente 25 gerac¢des, a populacéo ja estémmuida.
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Figura 10: Rotas, localizacdo dos veiculos e das novas reqespara a instancia 50B4R

Tabela 1: Resultados encontrados com o AG

Instancia NUmero de NuUmero de | Roteamentg  Melhor Médias das Solu¢cdes Tempo
Pontos Novas Atual Solugdo com| Encontradas com o Médio (s)
Requisicbes 0 AG AG.
19A0R 19 0 254,11 171,77 171,77 2,71
19A1R 19 1 254,11 172,60 172,60 2,82
50A0R 50 0 1068,00 993,92 993,92 3,28
50A4R 50 4 1068,00 882,80 883,28 3,54
50BOR 50 0 1741,81 1496,17 1496,56 5,50
50B4R 50 4 1741,81 1299,69 1350,08 6,20
100BOR 100 0 1231,03 | 1174,00 1180,06 10,80
100B10R 100 10 1231,08 | 1105,10 1134,30 13,20
80000
70000 -
60000 |
e \
& 50000 4
= \ Melhor
O 40000 )
Y \ — - -Média
'S, 30000 4y
c
T 20000 - .
10000 - \‘
O i - — -
0 25 50 75 100
Geragéo

Figura 11: O melhor individuo e o valor médio da populacéo.



Comparando-se agora a melhor solucdo do AG comuaidtiea2-opt (Tabela 2), para as
instancias sem reprogramagcao verifica-se que o pr€santou resultados melhores do que a
Heuristica 2-opt Os dois algoritmos forneceram resultados iguaism pduas instancias
(19A0R e 50A0R), com o AG sendo melhor para as demstancias. Para as instancias com
novas requisicdes, o AG apresentou resultadosisugeaos da Heuristi@optem todas os
testes.

Tabela 2: Comparacao entre os melhores resultados AG e ddtlea?-opt.

Instancia Melhor Solugdo Heuristica
com o0 AG 2-opt

19A0R 171,77 171,77
19A1R 172,60 289,46

50A0R 993,92 993,92
50A4R 882,80 985,28

50BOR 1496,17 1496,24
50B4R 1299,69 1364,35
100BOR 1174,00 1177,13
100B10R 1105,10 1166,47

Ao se analisar os resultados médios (Tabela 3gmente os resultados encontrados com AG
foram interessantes quando comparados a Heuri8topt tendo 2 resultados iguais
(instancias 19A0R e 50A0R), 4 melhores (instant®51R, 50A4R, 50B4R e 100B10R) e 2
inferiores (instédncias 50BOR e 100BOR) sendo a neaierenca de 0,24%.

Tabela 3:Comparacao entre os resultados meédios do AG e ddtlea?2-opt.

Instancia Médias das Solucdes Heuristica
Encontradas com o 2-opt
AG.

19A0R 171,77 171,77
19A1R 172,60 289,46

50A0R 993,92 993,92
50A4R 883,28 985,28

50BOR 1496,56 1496,24
50B4R 1350,08 1364,35
100BOR 1180,06 1177,13
100B10R 1134,30 1166,47

6. CONCLUSOES

Este trabalho procurou analisar e resolver o Pnoblde Roteamento de Veiculos Dinamico
com Janelas de Tempo utilizando Algoritmos Genstidacredita-se que esse problema
venha a estar cada vez mais presente no dia-aadicemmhpresas de transporte de carga,
influenciando significativamente nos custos logsi Com isso, se faz necessario
desenvolver algoritmos eficientes para resolveprablema.

Foram realizados varios experimentos e os res@dtadoontrados com o AG, melhoraram as
rotas existentes além de se igualarem ou serentieg®eaos da Heuristiczopt muito
conhecida e indicada para problemas de roteamer#odq o objetivo em questdo é o de
melhorar as rotas. Em muitos casos o0s resultaddgséncontrados para 10 execucdes do
Algoritmo Genético foram melhores do que a HewdsBopt



Por dltimo, os resultados encontrados sugerem esiigacdo da utilizagdo da Heuristiza

opt dentro do AG. Considerando, por exemplo, que aagdiat seja realizada utilizando essa
heuristica, o0 AG pode convergir mais rapidamentereseqiientemente, o processo pode ser
finalizado antes por algum critério que envolvangilaridade da populacéo.
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