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Resumo. Problemas de Roteamento de Veiculos vém sendo cada vez mais estudados para obter uma

maior economia nos gastos com o transporte de pessoas e mercadorias. Este trabalho propde uma altera-
¢do no algoritmo genético basico, que mesmo sem a aplicagéo de operadores de cruzamento, foi capaz de
encontrar bons resultados no tratamento do Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo.
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1 Introducédo deria ser reduzida com o tratamento de diversos proble-
mas de roteamento, onddP®VJTtem uma importante

Custos com o transporte de mercadorias vém ganhangéntribuic&o.

uma atencao especial nas Ultimas décadas, onde a mi-

nimizacao dos gastos é um grande foco para empresas

que visam sobreviver e crescer no mercado compe#- Problema de Roteamento de Veiculos com

tivo atual. Os resultados da literatura vém contribuindo Janela de Tempo ( PRVJT)

de maneira significante no Problema de Roteamento ¢&,mo descrito por Alvarenga [Alvarenga (2004)], o Pro-
Veiculos PRV). Como este problema no mundo reabjema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo
apresenta uma enorme dinamicidade, foi proposta a sigsde ser formulado da seguinte maneira: Um conjunto
divisdo desta classe de problemas a fim de se estug@f vejculos idénticos, representado pelo conjiinte
de maneira especifica algumas destas situagdes presen: 17, necessita realizar entregas em uma regifo. Os
tes em instancias reais. Uma delas € a consideracao ga:onsumidores dentro desta regido estéo representa-
capacidade de carga do veiculo e o tempo em que g§g pelo conjuntd’, que sdo vértices de um grafb=
consumidores podem ser atendidos (janela de tempey; 4). Adicionalmente, incluem-se dois outros vérti-
tendo apenas um depdsito central de mercadorias, § s, 0 vértice) representa o depésito central de onde
cando conhecido como Problema de Roteamento de Vgjtirso todos os veiculos. Para facilitar a representa-
culos com Janela de TempeRVJT). ¢do matematica do problema, se duplica o vértice do
Segundo Alvarengd [Alvarenga (2004)], os custoslepdsito central, ou seja, o vértidé + 1 também re-
relacionados ao transporte de pessoas e mercadorigsrésentara o depdsito central, significando no problema
muito grande, com tendéncia ao crescimento, motivadovértice de chegada de todos os veiculos. As variaveis
pela expansao atual das fronteiras comerciais de todg e ¢;; representam respectivamente o tempo e a dis-
tipo de neg6cio. Pesquisas sugerem quéddeal5%  tancia necessarios para ir do vérti@o vérticej. Cada
do valor final das mercadorias comercializadas corresensumidori também esta associado a uma demanda,
pondem ao custo de seu transpdrte [Fisher et.Al. (1990)).seja, uma quantidade de encomegd@lém disso,
Segundo Bodir| [Bodin et.Al. (1983)], o custo de distri-cada consumidor devera ser atendido por um Unico vei-
buicdo nos Estados Unidos em 1980 foi estimado ewrulo, ndo sendo permitido a divisdo de uma encomenda
400 bilhdes de dolares. Uma parcela destes custos gmpr dois ou mais veiculos. Quanto a janela de tempo,
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definida como o intervalu,, b;], indica que a partirdo um conjunto de consumidores cuja demanda total ndo
instante iniciak,; é permitido o inicio da entrega ou co- ultrapasse a sua capacidagéformula[3). As formulas

leta no consumidoi. Caso a chegada do veiculo nd4 e[ garantem que cada veiculparte e retorna ao de-
consumidori se dé antes do instanig, o veiculo de- pdsito central, respectivamente. A férmula descrita por
vera esperar. O veiculo nunca podera chegar depois[@indica a continuidade das rotas, ou seja, se um veiculo
instanteb;, pois viola a restricdo de tempo do problemachega a um consumidor ele devera sair do mesmo para
Este tipo de restricdo de tempo é conhecido na literatuceconsumidor seguinte, perfazendo todos os trechos en-
como janela de tempo rigida dard time window Os  tre consumidores. A restricdo de tempo (com relagdo
veiculos séo idénticos e possuem uma capacidade na@- inicio da janela de tempo) é garantida pela formula
xima de cargd). A variavel de deciséo,;, determina [7, onde o instante de chegada de um veieubb um

se o veiculov faz o percurso do consumidempara o consumidor;j(s;,) ndo podera ocorrer antes do tempo
consumidorj, recebendo o valot, se verdadeiro, & de chegada no consumidor anterigy;,,) mais o tempo

em caso contrario. de servi¢o no primeir@ts; ), mais o tempo de percurso
Pode-se agora definir matematicamente o problenma trecho(i, j) que ét;;. E assumido uma velocidade
de otimizagdo como: constante tal que o tempo de percurgcé igual a dis-

tancia entré e j. A constantel’ sendo suficientemente
grande garante que a equagéo seja somente uma restri-
Minimize >~ > " ¢;; @5, sujeitoa: (1) ¢do efetiva quando,;, seja igual a 1, ou seja, quando
vEV i€ jEG 0 veiculov percorra a trech¢i, j). O respeito ao fim
da janela de tempo do consumidor é garantido pelo for-
mula[§, onde o instante de chegada de um veiculo
Z Z Tijw =1; Vie O (2) em um consumidoi esta dentro do limite da janela do
vEV jEG mesmo. A formul@]9 garante a integralidade das varia-
veis do problema.
Observa-se no modelo apresentado, um custo asso-
Z i Z Tijy <Q; VeV (3) ciado a cada arco do grafo, geralmente representado
ieC  jeG pela distancia do consumidbao consumidoy, sendo
neste caso o objetivo a minimizagéo da distancia total
percorrida (formulg]L).
Y =L VoeV (4) Encontrar solucdo paraPRVJTimplica em obter
j€G simultaneamente a solucdo de varios proble@d?-
Dificeis, tais como o Problema do Caixeiro Viajante
(PCV) e o Problema da Mochil&Kfapsack Problemm
Z TiN+1pw =L Vo eV (5)  sendo conseqiientemente consider&dd-Dificil, pro-
JjEG vado por Johnson emn [Johnson et.Al. (1979)].
Como o espaco de busca de problerwd3-Dificeis
ndo podem totalmente explorados em tempo habil, heu-
Z Tijy — Z zhjo =0; Vh € C,Yo €V (6) risticas e meta-heuristicas s3o utilizadas para buscar so-
i€G J€G lucBes satisfatorias para tais problemas. Este trabalho
apresenta na se¢gip 3 uma heuristica, e na §é¢éo 4 uma
meta-heuristica para solucionar o Problema de Rotea-
sivttsittiy;—K(1—xi50) < 8503 Vi, j € G,Yv €V mento de Veiculos com Janela de Tempo.
(7)

3 Push-Forward Insertion Heuristic (PFIH)

Para a constru¢do da populacao inicial do Algoritmo
ai < sip < bi; Vie G,Yv eV (8)  Genético e como complemento de alguns operadores de
mutacao, este trabalho utilizou a heuristiRfalH, in-
troduzida por Marius Solomon ern [Solomon (1987)].
i € 0,1}, Vi, j € G Vo € V (9) Como citado por Larsen ern [Larsen (1999)]PBIH
possui uma estratégia construtiva eficiente para calcu-
Aformulag garante que somente um veiculthega lar o custo de um novo consumidor em uma rota. Este
a cada consumidar Cada veicula atendera somente custo é calculado de acordo com sua posi¢édo geogra-



fica, com o fim de sua janela de tempo e o angulo exisonsumidores possiveis para insercao na rota em cons-

tente entre ele e o depésito central. trucéo, esta é encerrada e inicia-se novamente o mesmo
O PFIH é descrito da seguinte maneira: Considerprocesso com uma nova rota vazia, sendo o primeiro
uma rota qualque?, com m consumidoresR, = consumidor aquele de menor custo de acordo com o

(Cy,...,C,), ondeC'1 é o primeiro consumidor aten- calculo da formul& 10, dentre os que ainda n&o foram
dido eCm € o ultimo. O dep6sito central € conside-roteados.
rado comoCy, e tambémC,,,,1. Considere também,
[a1,D1] € [am’b’".] 0s interya]os que definem a janela} Algoritmo Genético (AG)
de tempo do primeiro e dltimo consumidor, respecti-
vamente. Lembrando que o intervalo corresponde a®soposto inicialmente por John Holland [Holland (1975)],
horérios inicial e final dentre os quais o veiculo deveom intuito de aplicar a teoria da evolug¢éo das espécies
chegar ao consumidor. A chegada pode acontecer antelsborada por Darwin [Darwin (1859)], ou seja, utilizar
porém sera necessario esperar para o inicio do servigs.conceitos da evolugéo bioldgica, tais como, como ge-
A viabilidade de inserir um novo consumidor nar&ga nes, cromossomos, cruzamento, mutacao e selecdo em
é testada inserindo-o entre cada par de consumidoresitros problemas de otimizacdo através de algoritmos
sendo a posi¢cao de menor aumento na distancia percoemputacionais.
rida na rotaR, viavel selecionada. Se o consumidor A idéia basica do Algoritmo Genético pode ser des-
€ inserido entre o consumid6f, e Cy, o tempo de che- crita de maneira sucinta:
gadat; ao consumidoc’y, ira sofrer um deslocamento
para frente, podendo causar o mesmo para todos 0s CoN- Algoritmo Genético Classico
sumidores seguinte®(sh Forward. Como o.velculo 1: P «Populacgo Inicial;
pode, estar, aguardando em algum consumidor da rotg, enquantocondicio nio satisfeifaca
R,, € possivel que o valor do deslocamento neste cons. o —Seleca¢P):
sumidor seja zero. A partir deste consumidor, o tempo .
: : : 4. P «Cruzamento@’);
de chega_\da do veiculo nos consumidores seguintes PeL  p —MutagBesP);
manece m:alt.erado. . L 6: fim enquanto
A he.ur|s.t|caPFII—'| Inicla uma rota com um 'umpo' 7. Solugao—Melhor individud P);
consumidoti, escolhido conforme seu custo de iniciali-
zacdo, dado pela equag¢dq 10.
A execuc¢do do algoritmBFIH sobre uma determi-
nada instancia gera apenas uma solugcdo. Em contra par-

custo; = [—adm— + Bb; + vﬂdm} (10) tida, a populagéo do Algoritmo Genético deve iniciar-
360 se apresentado uma diversidade entre seus individuos.
Onde: Para alcancar tal diversidade, foram utilizadas algumas
alteracdes sobre o algoritmo original &&IH, como
a=0.7,6=01~v=0.2 sugerido por Alvarenga ern [Alvarenga (2004)].

do; = distancia do depdsito central ao consumidor Variac&o sobre os parametioss ey, dando-lhes
valores aleatorios no intervalo dea 1.

b; = limite superior da janela de tempo de chegada

o e Eliminacé&o da formulp 10 na determinag&o da or-
ao consumidot;

dem dos individuos as serem roteados, construindo

p; = angulo da coordenada polar do consumigor esta fila de maneira totalmente aleatoria.

referente ao depdsito central; ) o B o
Tais estratégias séo eficientes na geracgéo de indivi-

Os valores para os parametras? ey foram defini-  duos diferentes. A segunda é capaz de gerar uma po-
dos empiricamente por Solomon €m [Solomon (18987)pulagdo com maior diversidade genética, mas em con-

A partir do primeiro consumidor escolhido, conformsequéncia disso, traz consigo o fato de produzir, com
a equacad 10, os demais séo testados um a um, entrais frequéncia, individuos com um alto valor da fun-
cada posicédo possivel narota em construcdo. A posicéao objetivo, se comparados com os resultados da for-
e o consumidor que resultarem no menor acréscimo daula original. Para um bom funcionamento do Algo-
distancia total percorrida, sem violagcao de capacidadiémo Genético, fica proposto uma dosagem dentre tais
e janela de tempo é escolhido. Apés ndo mais haveariagGes para poder assim construir uma populagdo de



variabilidade genética capaz de nado se prender facil-
mente a minimos locais. Este trabalho utiliz0% dos
individuos seguindo a férmula original dRFIH, 60%
utilizando a variagcao sobre os parametns3 e v, e
30% utilizando a estratégia da fila totalmente aleatéria.
O tamanho da populagéo foi d6 individuos.

Alguns autores descrevem alteracdes sobre o mo-
delo do Algoritmo Genético descrito por Holand em

[Holland (1975)], como por exemplo o fato do melhor -
individuo da populacdo sobreviver para a proxima ge- p Rota 1 \ ~
racdo (elitismo)[[Soares (1997)], a fim de n&o perder 2—3)

seu bom codigo genético se de alguma maneira este
nao for selecionado para o cruzamento, que computa-
cionalmente toma por base valores aleatérios para re-
alizar esta operacdo. Tal estratégia foi utilizada neste
trabalho.

Os individuos neste trabalho foram representados
por um vetor de rotas, onde cada rota possui um vetor
de veiculos a serem atendidos.

A estratégia de selecdo que melhor se adaptou na
aplicagédo do Algoritmo Genético neRVJITfoi a ro-
leta. O torneio demonstrou uma convergéncia muito ra-
pida para minimos locais, apresentando uma deficiéncia
na variabilidade da popula¢éo, tornando os individuos
muito parecidos no decorrer das geracdes.

5 Cruzamento

Figura 2: Individuo 2

Uma estratégia de cruzamento proposta por Alvarenga
em [Alvarenga (2004)] para a resolucdo do Problema x

de Roteamento de Veiculo com Janela de Tempo se ba- Por este fato, as rota_TsiRl N 11R2~sao descarta-
. g Co tglas, e arotd2R1 é inserida na solucdo, completando
seia na escolha aleatoria de rotas dos individuos sendo™’.” . ; .
- : S g, Individuo, sendo exatamente igual a um de seus pais

cruzados, onde estas sdo inseridas no individuo res Fdividuo 2)

tante. Se pelo menos um dos consumidores da rota a L S

Esta estratégia de cruzamento pode produzir indi-

ser inserida no novo individuo pertencer a alguma rota, o " .
viduos com codigos genéticos exclusivos de ambos os

ja inserida na solucédo, esta rota é descartada. Se a ) 0 P )
IS, ou ainda, parte do cédigo genético dos pais, e uma

fim das tentativas de inserc¢des de rotas, ainda existirdlf 4 -
. ~ . garte cbdigo genético mutante (enxerto executado pelo
consumidores fora da solugéo (pelo fato das interseCs

cdes), estes sdo enxertados na solucéo através do aPIg-O ritmoPFIH), ou também ser exatamente igual aum

ritmo PFIH. Vale ressaltar que este operador tenta eqm-OS pai, como no exemplo desta se¢ao.

librar o nimero de rotas vindos de ambos os pais. .
Suponha que a rota nimerdo individuo2 (12Rk2), & Mutagdo

com o conjunto de consumidor¢®,3,6,7}, € a pri- Duas classes de operadores testadas neste trabalho se

meira escolhida para compor o resultado do cruzameng@iaptaram bem ao Problema de Roteamento de Veicu-

Para qualquer rota escolhida do individbosempre |os com Janela de Tempo:

existird uma intersecgdo entre das rafagl e /1R2

com a rotal2 R2 j& presente no individuo resultante. e Operadores de troca, transferindo consumidores,
um a um;
TIRINI2R2 0 (11) e Operadores com pontos de corte, transferindo con-

juntos de consumidores;

Um operador de troca implementado € determinado
INR2NI2R2 # 0 (12) pela escolha de uma rota qualquer do individuo, onde



nesta, todos os consumidores seréo testados em todas,ascasionando uma melhora na funcéo objetivo. Neste
posi¢cBes das outras rotas, encaixando-o na melhor pmaso, este operador efetuaria o corte entre os consumi-
sicéo possivel caso ndo viole nenhuma restricdo. Esleres4 e 6 da rota nUmere, tentando migrar a rami-
operador pode ser implementado para efetuar a trofiaacédo{3,4} para as demais rotas, como mostra a fi-
somente se encontrar uma melhor solugéo (intensificgura[. A ramificagéo pode néo ser transportada com a
¢do), ou trocar mesmo se isso signifique uma piora maesma seqiiéncia para a rota nimer&Normalmente
funcao objetivo (diversificagdo). Um exemplo de mutaé utilizada uma adaptagdo da heurisf¢dH para de-

¢éo efetuando a troca de consumidores pode ser obsedir onde os consumidores se encaixarao.

vado nas figurds| 3¢ 4. P
(3

4 Rota 1 \
- Rota 2 (j\ 4
5 J \ | =
= e
@ / r\g\__;;

S

Rota 1 @/ @|
@ &)

Figura 5: Individuo antes da mutagéo de corte

4, Rotal
=3

Figura 4: Individuo depois da mutacao de troca

Figura 6: Individuo depois da mutacéo de corte

Note que estes operadores também podem ser apli-

Suponha que a rota escolhida aleatoriamente sejaados a qualquer classe dos problema de roteamento de
rota nimera da figurg B, tentando encaixar seus conveiculos. Como dPRVJT possui um alto nimero de
sumidores{2, 4,5} narotal. Supondo que o algoritmo restri¢ces, estes simples operadores ndo sdo suficientes
detecte que os consumidoré® 5 ndo podem migrar para proporcionar uma evolugdo satisfatoria para toda a
para a rota numerd por violar restricdes de tempo ou heterogeneidade das instancias. Por este motivo, foram
carga, e o consumidor nime2opode migrar e ainda desenvolvidas variagcdes para alcancar resultados satis-
oferece um ganho sobre a funcdo objetivo (neste cadatorios. Uma dessas variagdes € o operador com duplo
diminuindo a distancia). Sendo assim, o consumidgronto de corte, produzind® fragmentos de rota. Os
2 seria encaixado entre os consumidores3 da rota fragmentos das extremidades séo retirados da rota ori-
namerol, como mostra a figuig 4. ginal para o melhor roteamento dos consumidores.

Os operadores de mutagéo do tipo corte tem a ca- Suponha que uma rot& ja atendeC' consumido-
pacidade de migrar todo um sub-conjunto de rota. Obbes e estes ja ocupam toda a capacidade de carga do
serve na figur@]5 que a rota nUmeroontém?2 consu- veiculo. Para qualquer outro consumidor roteado nesta
midores{3,4} que podem migrar para a rota nimeraota R, por qualquer operador de muta¢édo, ndo havera



intervalo para tal operacdo sem que haja uma restricdo

. i Tabela 1: Resultados da categoria R1
de carga violada. Para tal dificuldade, este trabalho pro- 9

~ = . [ Trabalho | Veiculos | Distancia | % Distancia |
pde um operador de mutagdo que refifa&onsumido- _
d tak, com K variando del até o numero de Melhores publicadog ~12.25 | 1195.63 )
res darotas, A : . Taillard (1997) 12.17 | 1209.35 | +1.1475%
consumidores dé?. ApOs esta retirada, pode-se dire- | Rousseau (1999) | 12.83 | 1201.10 | +0.4575%
cionar este conjunto de rotas (solucdo parcial do pror Tan (2001) 13.83 | 1260.71 | +5.4432%
blema, pois ndo contém todos os consumidores) para Alvarenga(2004) | 13.33 | 1200.05 | +0.3697%
P . ! )Np AAG1 (2004) 13.42 | 119534 | -0.0243%
qualquer outro operador de mutagéo. Apos sua acao, 0s
consumidores previamente retirados da solugdo devem
ser inseridos na mesma, utilizando qualquer heuristica
de roteamento, por exemplo,RFIH. Esta estratégia Tabela 2: Resultados da categoria C1
na fuga de minimos locais também é eficiente para reg- Trabalho [ Veiculos | Distancia | % Distancia |
tricdes temporais dos consumidores (janela de tempo), Melhores publicadog  10.00 828.38 .
n&o se limitando apenas a capacidade de carga dos vej- Taillard (1997) 10.00 | 828.38 | 0.0000%
los Rousseau (1999) | 10.00 | 828.38 | 0.0000%
culos. Tan (2001) 1011 | 85881 | +3.6734%
Alvarenga (2004) 10.00 828.38 0.0000%
AAG1 (2004) 10.00 | 828.38 | 0.0000%
7 Resultados

Para a avaliacéo dos resultados encontrados neste traba-
Iho, o mesmo foi comparado a publica¢g@es utilizando a

distancia total como primeiro objetivo na minimizacéo
do Problema de Roteamento de Veiculos com Jane!L
de Tempo ([Taillard et.Al. (1997)]| [Rousseau (1999)],

Tabela 3: Resultados da categoria RC1
Trabalho | Veiculos | Distancia | % Distancia |

Melhores publicadog  13.00 1344.89 -
Taillard (1997) 11.50 1389.22 | +3.2962%

[Tan et.Al. (2001)] e|[[Alvarenga (2004)]). Todos eles | Rousseau (1999) | 12.50 | 1370.26 | +1.8864%

foram aplicados sobre &§ instancias de Solomon, onde Tan (2001) 13.63 | 1447.06 | +7.5969%

cada um pOSSlliOO consumidores. Alvarenga (2004) 13.00 1344.89 0.0000%
Lo . . AAG1 (2004) 13.62 | 1366.90 | +1.6366%

As instancias de Solomon sao divididas em seis cla

ses: R1, R2, C1, C2, RC1 e RC2. As instancias dos ti-

pos R1 e R2 apresentam consumidores com as coorde-

nadas euclidianas totalmente aleatérias. Ja as instancias Tabela 4: Resultados da categoria R2

dos tipos C1 e C2, apresentam os consumidores de ma-  Trabalho | Veiculos [ Distancia | % Distancia |

neira aglomerada (enlustery. As instancias dos tipos [ Melhores publicadod ~ 4.64 910.17 -

RC1 e RC2 apresentam um misto das duas primeiras Taillard (1997) 282 | 980.27 | +7.7019%

P Rousseau (1999) | 3.18 966.94 | +6.2373%
caracteristicas (esparsos e aglomerados). Uma caracte- - (2001) 382 105852 | +16 2992%

ristica entre os tipos R1, C1 e RC1 € que suas instancias aiarenga (2004) 4.64 910.17 0.0000%
possibilitam que poucos consumidores sejam atendidgs  AAG1 (2004) 4.64 880.53 | -3.2565%
por um veiculos, necessitando de um niimero maior de

veiculos para atender todo a demanda. J& os tipos R2,
C2 e RC2 apresentam na solucdo poucos veiculos, as-
sim atendendo uma grande quantidade de consumidores

Tabela 5: Resultados da categoria C2

N Trabalho | Veiculos | Distancia | % Distancia |
em cada rota. As instancias de Solomon podem ser en .
. S Melhores publicado§ ~ 3.00 589.86 -
contradas no site [Instancias de Solomon]. _ Taillard (1997) 3.00 589.86 | 0.0000%
O algoritmo implementado neste trabalho foinome-| Rousseau (1999) 3.00 594.01 | +0.7036%
adoAAG1 (Adaptacido do Algoritmo Genétich). Fo- Tan (2001) 3.25 617.10 | +4.6180%

Alvarenga (2004) 3.00 589.86 0.0000%
AAGL1 (2004) 3.00 589.86 0.0000%

ram colhidasl1 amostras da execucdo @Gl As
médias dos resultados, agrupadas pelos tipos das ins-
téncias sdo comparadas com os outros algoritmos que

também consideram o minimizacao de distancia, como

principal objetivo. Os resultados apresentam o nimero Este trabalho superou ou igualou os melhores algo-
médio de veiculos, distancia média percorrida e o peritmos da literatura nas classes de problemas R1, C1,
centual a que cada resultado esta dos melhores resiR, C2 e RC2, sendo inferior somente na classe RC1.
tados publicados na literatura (com relacdo a média da Um dos testes efetuados durante o projeto foi a exe-
distancia total). cucao do algoritmo genético sem o operador de cruza-




com Janela de Tempo. Os resultados sobre as instan-

Tabela 6: Resultados da categoria RC2 . .
9 cias de Solomon alcancados pelo algoritA®aG1 po-

[ Trabalho | Veiculos | Distancia| % Distancia] . . 9
_ dem ser considerados expressivos, ja que superam ou
Melhores publicadog  6.00 1032.88 - . | h ltados da literat .
Taillard (1997) 338 111744 | +8.1868% igualam os melhores resultados da literatura em cinco
Rousseau (1999) | 3.75 | 111329 | +7.7850% das seis classes do problema.
Tan (2001) 7.00 1169.41 | +13.2184% Um fato a se destacar, é a adaptacéo do Algoritmo

Alvarenga (2004) 6.00 1032.88 0.0000%

AAGI (2004) s lo1802 | -1.14379% Genético, que se comportou bem perante o problema,
. Y (1)

mesmo ndo efetuando nenhum tipo de cruzamento du-
rante a execucédo do algoritmo, sendo representado pela
simplificagéo:

mento proposto por Alvarenga e [Alvarenga (2004)]

(explicado na se¢dd 5 deste trabalho). Este teste me- Algoritmo Genético Simplificado

rece destaque pois demonstra que tal operador ndo surie p —Populacéo Inicial;

efeitos benéficos perante os resultados, ou seja, nao trgz enquantocondigdo n&o satisfeifaca

vantagens sobre o objetivo do problema (minimizacdos. p’ —Selecaopr);

da distancia total). Note que esta afirmac¢é@o ndo cony. p —MutacdesP’);

dena tal operador como sendo indtil dentro de qualques: fim enquanto

algoritmo genético, mas sim que dentro do contextos: Solucado—Melhor individud P)
deste sistema, ele ndo destacou-se perante os resultados

finais. Por este motivo, este trabalho foi nomeado de S . ~ e
Esta simplificacdo ndo propde a ndo utilizacéo da

‘Adaptacdo do Algoritmo Genéticld, pois € executado onlflaera(;éo de cruzamento parPRVIT nem mesmo

somente com mutac¢des. A seguir temos a tabela co S P .
" . afirma que o operador aqui utilizado é inutil, mas sim
a meédia dos resultados, categorizados pelas classes de

~ . declara que no contexto deste trabalho, o operador im-
problemas, representando a execucao do algoritmo ca q ~ P
ementado nao resultou em melhoras sobre os resulta-

0 cruzamentoAGJ) e a execugao do algoritmo sem ohrement
dos finais.
cruzamentoAAGY).
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