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AREA: 3. PESQUISA OPERACIONAL )
SUBAREA: 3.1 - MODELAGEM, SIMULAGAO E OTIMIZAGAO

RESUMO: ESTE TRABALHO TEM COMO OBJETIVO APRESENTAR UMA
METODOLOGIA PARA RESOLVER O PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE, VOLTADO
PARA REALIZACAO DE ENTREGAS POR PEQUENOS NEGOCIOS. PARA 1SSO, FORAM
COMPARADOS DOIS METODOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL (ALGORITMO
GENETICO DE SELECAO SIMPLES E SIMULATED ANNEALING) COM A BUSCA
EXAUSTIVA, QUE CONSISTE EM ENCONTRAR A SOLUCAO OTIMA PARA UM
PROBLEMA, CONSIDERANDO TODAS AS COMBINAGCOES POSSIVEIS. 0S
ALGORITMOS DESENVOLVIDOS FORAM IMPLEMENTADOS EM MATLAB, PARA
TESTE INICIAL, E DEPOIS EM PHYTON NA FORMA DE UM APP QUE POSSA SER
UTILIZADO PELOS EMPRESARIOS E ENTREGADORES. AS DIVERSAS SIMULACOES
REALIZADAS SUGEREM QUE A BUSCA EXAUSTIVA E VIAVEL PARA ENTREGAS
MENORES QUE 10 LOCALIDADES. ENTRETANTO, PARA ENTREGAS MAIS
ABRANGENTES (SUPERIORES A 10 LOCALIDADES), TANTO O ALGORITMO
GENETICO COMO O SIMULATED ANNEALING APRESENTAM RESULTADOS MAIS
SATISFATORIOS, POIS SUGEREM TRAJETOS COM DIFERENGCAS MAXIMAS DE 20%
EM TEMPOS INFERIORES A 02 SEGUNDOS, SEM UTILIZAR MUITOS RECURSOS DE
PROCESSAMENTO COMPUTACIONAL, COMO A BUSCA EXAUSTIVA.

PALAVRAS-CHAVES: PROGRAMAQAO; INTELIGENCIA ARTIFICIAL;
ALGORITMO GENETICO DE SELECAO SIMPLES; RECOZIMENTO SIMULADO.
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INTRODUCAO

Com a chegada da era pds-pandemia, a logistica enfrenta uma série de desafios e
oportunidades que moldam o seu futuro. A crise econémica mundial foi a principal
responsavel por acelerar o uso de ferramentas digitais na logistica, visando o beneficio
e simplificacdo das relacGes de comércio, bem como diferentes estratégias de otimizacéo,
visando o aprimoramento nos diversos setores de transporte (LMXIlogistica, 2022).

Nesse sentido, destaca-se o Problema do Caixeiro Viajante (PCV), que propde um
algoritmo para otimizacdo de rotas e que abrange varias adaptacfes na atualidade (BAR-
BOSA; JR.; KASHIWABARA, 2015).

Com o intuito de obter resultados comparativos, trés métodos foram utilizados: Busca
Exaustiva, consistindo no teste de todas as combinagcfes possiveis, e sempre retornando o
resultado exato; e dois métodos de inteligéncia artificial, como os Algoritmos Genéticos, que
sdo algoritmos comuns e geralmente aplicados em problemas complexos e de dificil
modelagem e o Simulated Annealing, ou recozimento metaldrgico, também utilizado para

problemas complexos e busca por um valor minimo ou méximos em um sistema qualquer.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Problema do Caixeiro Viajante

O PCV ¢é um desafio classico de otimizacdo cujo objetivo é encontrar a rota mais
eficiente que um vendedor (caixeiro viajante) pode realizar para visitar uma série de cidades
apenas uma vez, antes de retornar ao ponto de partida (BENEVIDES et al., 2011). Uma
abordagem do PCV estabelece uma Unica rota que passe por cada né de um grafo, como visto
na Figura 1, apenas uma vez, retornando ao nd inicial no final do percurso. O problema tem

implicacBes em areas como logistica, transporte e comunica¢do (CARVALHO, 2018).

FIGURA 1 — Exemplo do PCV.

Fonte: Benevides et al. (2011).
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A medida que o nimero de nds (pontos) aumenta, a complexidade da resolugio do PCV
também aumenta. Para um problema com "n" nés e uma ligacdo entre cada par de nos, o
numero de rotas possiveis pode ser calculado pela Equacéo (1):

Qqtdderotas = (n-1)!/2 (1)

onde cada nd possui (n — 1) possibilidades de conexdo, e a divisdo por dois considera que
cada rota tem uma rota reversa equivalente com a mesma distancia. Dessa forma, um
problema com 10 nos, resulta em aproximadamente 181 mil solugdes, enquanto um com 20

nos pode ter até 6,08x10%° solugdes, e assim sucessivamente (LIEBERMAN, 2010).

2.2 Métodos Utilizados

Para estabelecer uma linha de otimizacdo para o PCV, trés métodos foram escolhidos, sendo
eles, 0 método da Busca Exaustiva, Algoritmo Genético de Selecdo Simples e Simulated
Annealing.

Todos os métodos foram feitos em um ambiente de testes proporcionado pela linguagem
Python, sendo estda uma linguagem com alta capacidade para resolucdo de calculos
matematicos, visualizagdo de resultados, além de uma variedade de bibliotecas e

documentacao de facil acesso na internet.

2.2.1 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AG), sdo algoritmos gerais e normalmente sdo aplicados em
problemas complexos, com grandes espacos de busca e dificil modelagem (GOUVEIA
et al.,, 2021). Os AG sdo considerados como métodos de otimizacdo e se inspira nos
mecanismos de evolucdo de populacdes de seres vivos (LACERDA; CARVALHO, 1999).
Segundo Barreto (1999), os AG sdo métodos tradicionais de busca e otimizacdo que se
baseiam em quatro critérios, que sao:

a. Trabalham com uma codificagdo do conjunto de parametros e ndo com 0s proprios
parametros do problema;

b. Operam em uma populacéo e ndo em pontos isolados, reduzindo o risco de busca;

c. Utilizam informacgdes de custo ou recompensa (informacdes da funcdo objetiva

payoff) e ndo derivadas ou outro conhecimento auxiliar;

d. Procedem a busca utilizando operadores estocasticos e ndo deterministicos.

6‘] ») ENGENHARIA_DE
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A busca pela melhor solucdo se da a partir da populacdo inicial, que quando
combinada com os melhores desta populagdo, gera uma nova populagdo, substituindo a
inicial. A cada mutacdo ou entdo, cruzamento, € formada uma nova populacdo que apresenta
novas e melhores solucdes para o problema, assim, atingindo os melhores resultados
(FILITTO, 2008).

2.2.2 Simulated Annealing

Outra abordagem para solucdo do PVC se baseia da técnica de otimizacdo conhecida por
Simulated Annealing (SA), ou recozimento metallrgico, técnica que foi usada para simular
em um computador o processo de “annealing” de cristais, processo de resfriamento gradativo
de materiais a partir de uma alta temperatura levando-os a estados minimos de energia. A
ideia de aplicar este método para resolver problemas de otimizacdo combinatdria foi proposta
por Kirkpatrick et al. (1983).

No recozimento, os metais sdo aquecidos a altas temperaturas e depois resfriados lentamente,
permitindo que os 4&tomos se reorganizem em uma estrutura mais estvel. Da mesma forma, o
SA comeca com uma solucdo inicial e, em seguida, perturba essa solucdo de maneira
controlada para explorar o espaco de busca (KIRKPATRICK et al., 1983).

O fato do método Simulated Annealing permitir a aceitacdo de configuracGes intermediarias
do problema em que cresce o valor da funcéo objetivo que se deseja minimizar é crucial. Essa
aceitagdo temporaria de solugdes “piores”, significa que o método admite caminhar “morro
acima”, na esperanga de encontrar ‘“vales” mais profundos (BENEVIDES
etal., 2011).

O SA é especialmente (til para problemas de otimizacdo complexos, onde métodos de busca
local podem ficar presos em minimos locais. Ao permitir movimentos que aumentam a fungéo
objetivo (ou seja, pioram a solucdo), o SA pode escapar desses minimos locais e explorar
mais completamente o espaco de busca. A probabilidade de aceitar uma solugdo pior diminui
gradualmente a medida que o “resfriamento” do algoritmo prossegue, de forma anéloga ao

processo de recozimento (REIS et al., 2023).

2.3 Implementagéo dos Algoritmos

Para validar os algoritmos, a matriz de distancias e convertida em um banco de dados para

possibilitar a formagdo de um conjunto de dados robusto e diversificado. Isso permite a
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anélise de uma variedade de rotas, desde as que percorrem longas distancias entre pontos
afastados até as que se concentram em &reas proximas.
Cada ponto no banco de dados ¢ caracterizado por uma série de atributos, incluindo seu nome
e a distancia para todas as outras cidades, alem de sua distribuicdo geografica. Esses dados

sdo fundamentais para a modelagem e implementacédo dos algoritmos de resolucédo do PCV,

pois facilitam a criacdo de rotas realistas e pertinentes para a analise.

QUADRO 1 - Cidades do Parana escolhidas aleatoriamente para compor o banco de dados.

Londrina Ibipora Maringé Cascavel Paranagua
Cruzeiro do Santa lzabel do Brasilandia do Sengés Santo Antonio do
Oeste Oeste Sul Sudoeste
Curitiba Nova Londrina Umuarama Arapongas Alvorada do Sul
Roncador Fénix Maud da Serra | Centenario do Sul Urai
Cornélio . S&o José dos o
" Sapopema General Carneiro N Indianopolis
Procapio Pinhais
Lobato Araruma Jesuitas Palmas Perola
Séo Jodo Florestopolis Contenda Guaratuba Luiziana
Cafeara Castro Lapa Toledo Piraquara
Jacarezinho Matinho Assali Paranacity Primeiro de Maio
Foz do Iguacu Borrazopolis Guapirama Inaja Nova Fatima

Fonte: De Autoria Propria.

E para agrupar todas as caracteristicas e fungdes do modelo, foi desenvolvido um software em
Python, dividido em duas partes, 0 back-end, que é responsavel por garantir a eficiéncia e a
modularidade do sistema. Cada algoritmo é implementado em um arquivo separado e
projetado para ser facilmente integrado ao restante do cddigo. Isso permite comparar e avaliar
diferentes abordagens de forma flexivel e eficaz.

Ja o front-end, consiste em uma interface grafica, que visa um design interativo, limpo e
intuitivo, onde o usuario entra com os parametros fundamentais necessarios: numero de
cidades, o arquivo .txt, que contém a matriz de distancias. Ainda ha checkboxes para a
execucdo de testes onde o numero de cidades ou pontos aumenta progressivamente, e

checkboxes de quais métodos executar.

2.3.1 Busca exaustiva

A Busca Exaustiva € um método direto e sistematico de encontrar a solugdo 6tima para um
problema, considerando todas as combina¢es possiveis de solugcbes. Portanto, o codigo

necessario deve ser o mais simples possivel. A Busca Exaustiva foi escolhida devido a sua
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garantia de encontrar a solugdo 6tima em problemas com espacos de busca pequenos e pela

sua simplicidade de implementacéo (BAIDOO; OPPONG, 2016).
O algoritmo de Busca Exaustiva foi implementado de acordo com 0s seguintes passos:

1. Geracdo de todas as possiveis solucbes para o problema;

2. Avaliacdo de cada solucdo gerada;
3. Selec¢do da solugdo 6tima com base nos critérios de avaliacao definidos.

Na Figura 2, é apresentado o fluxograma do algoritmo de Busca Exaustiva, que foi

implementado em Phyton através das bibliotecas de operacdes.

FIGURA 2 — Fluxograma da Busca Exaustiva.

Definicdo dos parametros
inicias, como matriz
distancias.

Gera todas as rotas
possiveis por meio da
permutacao das cidades.

Calculo do percurso
(custo) da rota.

Atualiza a melhor e pior
Nao rota.

Todas as
rotas foram
calculadas?

Sim

l

Solucdo Final

Fonte: De Autoria Propria.
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2.3.2 Algoritmo Genético de Selecdo Simples

O algoritmo genético proposto busca solucionar o Problema do Caixeiro Viajante aplicando a
técnica de otimizacdo baseada em processos evolutivos. Este método foi escolhido devido a
sua capacidade de lidar com espacos de busca grandes e complexos, além de sua flexibilidade
e adaptabilidade.

Na Figura 3, é apresentado o fluxograma do Algoritmo Genético de Selecdo Simples, que foi
implementado em Phyton através das bibliotecas de operaces.

FIGURA 3 — Fluxograma do Algoritmo Genético de Selecdo Simples.

Definigdo dos parametros iniciais, como
matriz distancias, tamanho da populacdo e
nimero de geragdes.

1

Gera a populagdo inicial aleatoriamente,
cada individuo na populacdo é uma
permutacdo das cidades.

Calculo do percurso (Custo) de cada
individuo da populacio.

!

0s dois individuos com menor percurso séo
selecionados.

Gera os filhos por meio da mutacéo,
trocando duas cidades. E calcula-se um
valor n aleatério entre [0,1]

n < taxa de
mutacgao

Aceita a nova solucgédo:
Nio X = Xnovo ; E(X) = E(Xnovo)

Forma a nova populagio.

Nimero de
geracgdes
atingido?

Sim

I

Solugdo Final

-

Fonte: De Autoria Propria.
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A implementacéo do algoritmo genético incluiu os seguintes passos:

1. Geracdo inicial de uma populagéo de solugdes;
2. Avaliacao de cada individuo da populacdo gerada anteriormente;
3. Selecdo dos individuos mais aptos para reproducao;
4. Aplicacdo de operadores genéticos (crossover e mutacdo) para criar uma nova
populacéo;
5. Auvaliacdo da nova populagdo e repeticdo do processo até atingir um critério de
parada.
Na etapa de inicializacdo, € necessario definir os pontos a serem testados, bem como
0s pardmetros necessarios. Isso inclui determinar o tamanho da populagdo inicial e o
nimero maximo de geracdes. Para cada cromossomo na populacdo inicial, um vetor
de "n" posicdes, ou seja, "n" pontos, é gerado, com o0s indices dos pontos distribuidos
aleatoriamente.
Os parametros do algoritmo genético foram ajustados empiricamente para obter os melhores
resultados, levando em consideracdo a taxa de crossover, a taxa de mutacdo e o tamanho da
populacéo.
Em seguida, para o processo de evolucdo, em cada populacdo, o célculo do percurso
total é realizado. Os dois melhores individuos sdo selecionados como pais da proxima
populacdo. Cada pai gera filhos através da permutacdo de duas posicoes.

2.3.3 Simulated Annealing

O Simulated Annealing é uma técnica de otimizacdo probabilistica baseada no processo de
recozimento de metais. Ele foi escolhido por sua capacidade de escapar de minimos locais e
explorar mais completamente o espaco de busca. Além disso, o SA é especialmente Util para
problemas com espacos de busca complexos e malcomportados.
A implementagdo do SA envolveu os seguintes passos:

1. Definicdo aleatdéria de uma solucdo inicial;

2. Geracdo de uma solucdo vizinha através de uma perturbagéo controlada;

3. Avaliacdo da solucdo vizinha e decisdo de aceitar ou rejeitar com base em uma

fungéo de probabilidade;

4. Repeticdo do processo até atingir um critério de parada.

Na Figura 4, € apresentado o fluxograma do Simulated Annealing que foi implementado em

Phyton através das bibliotecas de operacéo.

6‘] ») ENGENHARIA_DE
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FIGURA 4 — Fluxograma do Simulated Annealing.

Definigdo dos parametros iniciais, como
matriz distédncias, temperatura inicial, taxa
de resfriamento e nimero de iteragdes.

l

Gera a solugdo inicial com a permutacgdo das
cidades e calcula a energia E(x).

l

Gera uma nova solugdo candidata,
trocando duas cidades e calcula-se
E(Xnovo)

!

Calcula-se a variagdo de energia:
AE = E(Xnove) - E(x)

AE<0 Nao

Calcula-se p=exp(AE/T) e gera um valor
aleatério r no intervalo [0,1)

Sim. r<p

Aceita a nova solugdo:
X = Xnovo + E(X) = E(Xnovo)

Diminui a temperatura T le———ou-——_N3do
(resfriamento

Solugdo Final

G

Fonte: De Autoria Propria.

Os parametros do Simulated Annealing, como a temperatura inicial e a taxa de resfriamento,
foram ajustados para equilibrar a exploracdo do espaco de busca com a intensificacdo da
busca pela solugéo otima.

2.4 Avaliacdo Computacional Pds Ajustes

Para 0 método de Busca Exaustiva, por ser um metodo inviavel para um grande nimero de
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cidades, o custo para implementar melhorias como paralelizacdo das solu¢des ou métodos
heuristicos, se torna complexo e pouco lucrativo. Portanto hd& melhorias como, inicializar as
variaveis antes, permutar apenas 0s numeros que ndo sdo fixos, ou seja, 0S pontos a serem

visitados e ndo os pontos de partida e chegada, ja causam um ganho no tempo de execucao.

No AG, foram ajustados os parametros para encontrar a melhor sintonia, as variaveis sdo
criadas no comego do algoritmo, economizando memoria e otimizando o tempo, e assim
como na Busca Exaustiva, permutar apenas as cidades ndo fixas também pode gerar uma

otimizacdo no tempo de execucao.

Ja para o SA, melhorar a eficacia se tornou dificil, tendo em vista que diferentes funcdes de
temperatura ndo mostravam um grande lucro pelo custo de implementagdo, portanto foi
optado apenas por encontrar uma melhor sintonia nos parametros.

Para cada método, foi avaliado seu tempo de execucdo, suas necessidades computacionais,
bem como as melhores distancias encontradas. Sendo estes critérios 0s principais
responsaveis por orientar a evolucdo dos algoritmos, apontando onde estdo os possiveis
problemas, e quais sdo as areas de melhoria.

Analisando os Algoritmos implementados quanto aos resultados do tempo de execuc¢éo, onde

estes foram obtidos realizando a média entre 10 simulacdes, conforme mostrado na Tabela 1.

TABELA 1 — Comparacdo do tempo de execucdo (em segundos) obtidas dos algoritmos em

diferentes cenarios em Python.

ALGORITMO SIMULATED

BUSCA EXAUSTIVA GENETICO ANNEALING
5 CIDADES 0,00039 s 0,00122 s 0,00489 s
10 CIDADES 5,90100 s 0,00309 s 0,00724 s
11 CIDADES 14,923800 s 0,00819 s 0,00175s
12 CIDADES 187,2500000 s 0,02914 s 0,00334 s
13 CIDADES % 0,00670 s 0,00169 s
14 CIDADES * 0,00755 s 0,00161 s
15 CIDADES = 0,01178 s 0,00439 s

Fonte: De Autoria Propria.

Legenda:

e *: Nao foi possivel executar devido a grandes requisitos de memoria RAM.
e **: Resultados podem variar com o estado da maquina a ser executado.
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Ao analisar os tempos de execucdo dos algoritmos, observa-se que o Simulated Annealing é o

método mais rapido, seguido de perto pelo Algoritmo Genético de Selecdo Simples.
Para analisar as distancias, ou seja, para o objetivo final dos algoritmos, foi executado um
teste retornando os valores de 10 simulacGes, sendo cada uma delas com 10 cidades

escolhidas aleatoriamente para cada simulacdo, como apresentado na Tabela 2.

TABELA 2 — Comparacdo das distancias (em Km) obtidas dos algoritmos em 10 cenarios no
Python.

Simulagdes Busca Exaustiva Algoritm~o G_enético Simula’_[ed

de Selecdo Simples Annealing
1° 1.272,00 1.449,33 1.272,00
2° 2.068,35 2.068,35 2.068,35
3° 1.761,05 1.761,05 1.807,05
4° 1.570,56 1.570,56 1.570,56
5° 1.443,09 1.443,09 1.443,09
6° 1.091,69 1.323,08 1.290,55
7° 1.858,82 2.156,66 1.906,27
8° 1.272,79 1.272,79 1.272,79
9° 1.414,59 1.414,59 1.414,59
10° 2.011,27 2.011,27 2.011,27

Fonte: De Autoria Propria.

Pode-se verificar que com os ajustes dos parametros, 0 AG atinge o resultado 6timo em sete
casos, ja 0 SA atinge os mesmos sete acertos, porém em simulac@es diferentes. Portanto € sim
possivel obter resultados proveitosos em um tempo reduzido comparado a Busca Exaustiva

apenas ajustando os parametros.

2.5 Validagédo em Situacio Real

Foi realizado um teste pratico para avaliar o desempenho dos algoritmos em uma situacao
real. O teste determinou a rota mais eficiente entre uma sequéncia de enderecos na regido de
Londrina-PR.

A rota foi estabelecida manualmente e levaria, segundo o Google Maps, aproximadamente 2
horas e 40 minutos para ser concluida, percorrendo aproximadamente 78 km. Foram

comparadas as distancias retornadas pelos algoritmos em relacdo a essa rota definida
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previamente, também quanto tempo aproximadamente levaria a rota sugerida pelos

algoritmos.

Esta comparacao permitiu avaliar a eficiéncia dos algoritmos em relacédo a situacao préatica do

mundo real. A ordem das cidades pré-estabelecida é apresentada no Quadro 2.

Quadro 2 — Rota dos enderec¢os para o teste pratico.

Ordem Enderecos
Ponto de Saida Av. do Sol, 330
1° Rua Saturno, 710
2° Rua Pres. Washington Luis, 82
3° Rua Samuel Moura, 400.
4° Rua Uberlandia, 320
5° Alexander Graham Bell, 433.
6° Rua Fabio Paludetto, 100
7° Rua Nilo Betoni, 226
8° Rua Serra de Roraima, 415
9° Rua Serra de Roraima, 325
10° Rua Dalto, 818, Cambé
11° Rua Mario José Romagnoli, 351
12° Rua Jodo Miguel Caram, 1075
13° Rua Jodo Stringheta, 55
14° Rua Nilo Gonzales Vicente, 326
15° Rua José Gabriel de Oliveira, 915
16° Rua José Roque Salton, 250
17° Rua Jo&o Huss, 1001
18° Rua Eurico Hummig, 577
Ponto de Chegada Av. do Sol, 330

Fonte: De Autoria Propria.

Executando os algoritmos com os parametros definidos no AG, a populagdo inicial de 200
solugdes, o numero de geracdes é de 1.000 (iteracdes), e a taxa de mutacéo € 0,22. Para o0 SA,
0 numero de iteragOes e 85.000, a temperatura inicial € 1.350 °C e a taxa de resfriamento é 50

°C, arota encontrada pode ser vista no Quadro 3.
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Quadro 3 — Rota dos enderec¢os para o teste pratico.
Ordem Enderecos
Ponto de Saida Av. do Sol, 330
1° Rua Pres. Washington Luis, 82
2° Rua Samuel Moura, 400
3° Rua Uberlandia, 320
4° Rua Mario José Romagnoli, 351
5° Rua Jodo Miguel Caram, 1075
6° Rua Jodo Stringheta, 55
7° Rua Nilo Gonzales Vicente, 326
8° Rua José Gabriel de Oliveira, 915
9° Rua José Roque Salton, 250
10° Rua Eurico Hummig, 577
11° Rua Jo&o Huss, 1001
12° Rua Fabio Paludetto, 100
13° Alexander Graham Bell, 433
14° Rua Nilo Betoni, 226
15° Rua Dalto, 818, Cambé
16° Rua Serra de Roraima, 415
17° Rua Serra de Roraima, 325
18° Rua Saturno, 710
Ponto de Chegada Av. do Sol, 330

Fonte: De Autoria Propria.

A rota sugerida pelo AG ¢é percorrida em 2 horas e 25 minutos, ou seja, 10% mais rapida, e

sendo calculada em poucos segundos.

Deste modo, com todos os algoritmos implementados de maneira satisfatoria e integrada, a

interface, ou programa, foi finalizada. Na Figura 5 € apresentada a interface do programa final

para  testes, que esta disponivel

no GitHub, através do link

https://github.com/ViniiciusDS/Software-para-Solu-0-do-PCV.qit.
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Figura 5 — Imagem de uma entrada padrédo feita pelo usuario.

¢ TCC Program - [m] X
Nimero de Cidades: Menor Rota Menor Rota Menor Rota
Busca exaustiva: Algoritmo Genético: Simulated Annealing:
5
T TS Bu“z‘::g:u”:;\m
Ci/Users/viniv/Desktop 0]
Procurar 0
Aumentar o ndmero de cidades: mgﬁ":tﬁn"fo’g;i;w
[~ Sim [0] [0] [0] [0]
Mimero de Simulagées: 0
10 Opgdes para variar o Nimero de cidades: Opgaes do Algoritma Genético: Opgdes do Simulated Annealing: Slmu""::d”fnﬂ;:a“w
Ndmera Inicial: Tamanhao da Populagio Inicial: Nimero de Interagdes: [0]
5 10 100 0
Métodos a serem executados: Nimerao Final: Tamanho da Gerago: Temperatura Inicial:
' Busca exaustiva Exemple: 10 100 07
[ Algoritmo Genético Taxa de Mutagio: Taxa de Resfriamento:
¥ Simulated Annealing 0.1 0.9
Exe(utar| Tempo de Execugiio: 0 segundos

Fonte: De Autoria Propria.

3. CONSIDERACOES FINAIS

Com base nos resultados obtidos neste trabalho, pode-se concluir que os algoritmos propostos
de otimizacdo de rotas para solucdo do problema do caixeiro viajante, por métodos de
inteligéncia artificial como Algoritmo Genético de Selecdo Simples e Simulate Annealing,
apresentaram resultados satisfatorios, ambos com uma taxa de 80% de acerto com sete pontos
e 70% com 10 pontos, entretanto no AG, o ajuste dos parametros € mais simples e intuitiva.

Além disso, o desenvolvimento de uma interface grafica do usuario através da biblioteca
Tkinter, facilita a analise dos resultados e ajustes dos parametros de simulacdo, pois seu
layout € inspirado em linhas e colunas de uma matriz, além de possuir com um campo para
entrada de dados, aceitando arquivos no formato txt. Os campos de entrada dos parametros
servem para que o usuario defina o quéo custoso vai ser o resultado obtido, ou o quéo rapido
ele quer a resposta em detrimento da exatiddo da distancia.

A seguir sdo listadas algumas sugestdes de temas e melhorias para trabalhos futuros:

e Implementagdo de uma maneira automatizada da obtengédo da matriz distancias,
utilizando a prépria APl do Google Maps, que possui ampla documentacao;
Otimizacao e agilizagdo de processos dos algoritmos;

Busca por uma melhor funcdo temperatura do método Simulated Annealing;

Comparacao entre diferentes tipos de algoritmos genéticos;

Desenvolvimento de algoritmos para ajustes automaticos dos parametros;

Desenvolvimento de algoritmos para combinagdo entre tempo de viagem e

distancia;

e Elaboracdo de uma interface grafica com mais funcGes e mais atrativa
visualmente;

e Criacdo de um aplicativo mobile otimizado e de facil visualizacdo para o
motoboy.

€) rrobucio
¢ 14



EN XXXI SIMPOSIO DE ENGENHARIA DE PRODUCAOQ
—Jﬂj’ Inteligéncia Artificial na Gestao de OperagOes: Limitacoes e Possibilidades

Simpdsio de
SIMPEP Engenharia Bauru, SP, Brasil, 11 a 14 de novembro de 2024
REFERENCIAS

BARBOSA, D.; JR,, C.; KASHIWABARA, A. Aplicagdo da otimizacao por col6nia de
formigas ao problema de multiplos caixeiros viajantes no atendimento de ordens de
servico nas empresas de distribuicdo de energia elétrica. In: Anais do XI Simposio
Brasileiro de Sistemas de Informacdo. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2015. p. 23-30. ISSN
0000-0000.

BAIDOO, E.; OPPONG, S. O. Solving the tsp using traditional computing approach.
International Journal of Computer Applications, Foundation of Computer Science, v. 152, n.
8, p. 13-19, 2016.

BARRETO, J. M. Inteligéncia artificial no limiar do século xxi. Floriandpolis: PPP
edigdes, v. 97, 1999.

BENEVIDES, P. F. et al. Aplicacéo de algoritmos genéticos e simulated annealing para o
problema do caixeiro viajante em uma situacao real de distribui¢éo de produtos. Brasil,
2011.

CARVALHO, A. V. d. O problema do caixeiro viajante com multiplos passageiros e
quota. Dissertacdo (Mestrado em Sistemas e Computacdo) — Universidade Federal do Rio
Grande do Norte — UFRN, Natal, 2018.

FILITTO, D. Algoritmos genéticos: uma visao explanatoria. Revista Multidisciplinar da,
2008

GOUVEIA, L. B. et al. Algoritmos genéticos: aplicando a teoria a um estudo de caso.
Brazilian Journal of Development, v. 7, n. 3, p. 21053-21077, 2021.

KIRKPATRICK, S. et al. Optimization by simulated annealing. Science, v. 220, n. 4598,
p. 671-680, 1983. Disponivel em: https://www.science.org/doi/abs/10.1126/science.
220.4598.671.

LACERDA, E. G. de; CARVALHO, A. D. Introducéo aos algoritmos genéticos. Sistemas
inteligentes: aplicagoes a recursos hidricos e ciéncias ambientais, v. 1, p. 99-148, 1999.

LMXlogistica. MERCADO LOGISTICO POS-PANDEMIA: O QUE ESPERAR? 2022.
Acesso em: 11 de julho de 2024. Disponivel em: https://www.Imxlogistica.com.br/mercado-
logistico-pos-pandemia-o-que-

esperar/#:~:text=Principais%20mudanA gas%20na%20logAnstica%20pAss-
pandemia&text=A%20crise%20tem%20contribuAndo%20para,transporte%20ferroviAario%
2C%20rodoviAario%20e%20aAlreo.

LIEBERMAN, F. Introducdo a Pesquisa Operacional. McGraw Hill Brasil, 2010.
ISBN  9788563308283. Disponivel em: https://books.google.com.br/books?id=XM\
_AwAEACAAJ.

REIS, A. C. F. et al. A TERMODINAMICA COMO ALGORITMO DE OTIMIZACAO.
n. 2015, 2023.

6‘] ») ENGENHARIA_DE
) PRODUCAO 15




