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Resumo

O congestionamento nos grandes centros urbanos € um dos principais problemas para
as pessoas que necessitam se locomover diariamente seja utilizando o transporte
publico ou individual. O surgimento do conceito de cidades inteligentes tornou possivel
o desenvolvimento de inumeras solu¢des inovadoras que, através da tecnologia, com-
partilham e disseminam diversas informagbes em tempo real para a populagao. Porém,
a medida que o problema é tomado por inumeras variaveis, torna-se cada vez mais
dificil oferecer solucdes viaveis e em tempo habil. Desta forma, este trabalho propde um
algoritmo que utiliza Pontos de Referéncia para determinacao de passeios em redes
viarias de larga-escala considerando 3 objetivos (tempo de viagem, distancia e nimero
de seméforos) em tempo habil utilizando um algoritmo evolucionario multiobjetivo. Além
disso, um novo operador de mutacao que garante apenas pequenas alteracdes nos
individuos é proposto. A abordagem proposta é testada realizando simulagcées em um
mapa de uma cidade grande com diferentes niveis de congestionamento utilizando os
dados do Openstreetmap. Por fim, os resultados das simulacées sao comparados com
solucdes geradas pelo algoritmo de Dijkstra que representam o menor valor tedrico
para cada objetivo. Foram realizados 5 grupos de simulagdes com 3 cenarios cada
com diferentes niveis de congestionamento. Os resultados mostraram que o algoritmo
encontrou diversos trade-offs, destacando os melhores resultados para os maiores
niveis de congestionamento com perdas médias que néo ultrapassaram os 20% em
2 dos 3 objetivos em grande parte das simulagbées. Quanto ao tempo computacional
gasto, em 2 grupos o algoritmo demorou em média 3 segundos para encontrar as me-
lhores rotas e 6 segundos em média para os outros 3 grupos. Desta forma, concluiu-se
que o algoritmo foi capaz de gerar trade-offs viaveis em um bom tempo computacional
considerando o ambiente em que foi executado. Estes resultados também refletiram a
eficiéncia do operador de mutagao proposto.

Palavras-chave: Cidades Inteligentes; Congestionamento de Veiculos; Otimizagédo Mul-
tiobjetivo; Computacao Evolucionaria; Openstreetmap; Problema do Menor Caminho
Multiobjetivo.



Abstract

The traffic congestion in large urban centers is one of the main problems for people who
need to drive daily. The concept of smart cities has made possible the development of
innumerable innovative solutions that, through technology, share and disseminate vari-
ous information in real time to the population. However, these problems have numerous
variables that make it difficult to resolve them in satisfactory time. In this way, this work
proposes an algorithm that uses Points of Reference to determine rides in large-scale
road networks considering 3 objectives (travel time, distance and number of traffic lights)
in a satisfactory ti using an evolutionary multiobjective algorithm. In addition, a new
mutation operator that guarantees only minor changes in individuals is proposed. The
proposed approach is tested by performing simulations on a map of a large city with
different levels of traffic congestion using Openstreetmap data. Finally, the results of
the simulations are compared with solutions generated by the Dijkstra’s algorithm that
represent the lowest theoretical value for each objective. Five sets of simulations were
carried out with 3 scenarios each with different levels of traffic congestion. The results
showed that the algorithm found viable trade-offs, highlighting the best results for the
highest levels of congestion with average losses that did not exceed 20% in 2 of the
3 objectives in most of the simulations when compared with the theoretical minimum
values. As for the computational time spent, in 2 groups the algorithm took on average
3 seconds to find the best routes and 6 seconds on average for the other 3 groups. In
this way, it was concluded that the algorithm was able to generate viable trade-offs in a
good computational time considering the environment in which it was executed. These
results also reflected the efficiency of the proposed mutation operator.

Keywords: Smart Cities; Traffic Congestion; Multi-objective Optimization; Evolutionary
Computing; Openstreetmap; Multi-objective Shortest Path Problem.
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1 Introducéao

Os congestionamentos nos grandes centros urbanos tém se tornado pauta nas
discussdes sobre mobilidade urbana, atualmente, na tentativa de encontrar solugées
inteligentes para um problema que parece crescer cada vez mais com 0 adensamento
de veiculos. Encontrar solu¢gdes para monitorar e gerenciar esse trafego da melhor
forma é necessario para evitar que as cidades estejam em constante congestionamento.

No Brasil, segundo dados do DENATRAN (2016), cerca de 93 milhdes de
veiculos compdem a frota nacional em dezembro de 2016, o que representa 3 milhdes a
mais de veiculos em comparagao com o més de dezembro de 2015. Na medida em que
o numero de veiculos aumenta, as suas consequéncias também se tornam cada vez
mais evidentes, como acidentes de transito e congestionamentos. Segundo a TomTom
Traffic Index (2016a), um ranking mundial de nivel de congestionamento de transito, a
cidade do Rio de Janeiro é a oitava cidade mais congestionada do mundo apresentando
um nivel geral de congestionamento de 47% com um pico de 63% pela manha e 81%
ao final da tarde de ocorrer alguma obstrucédo nas vias. Ja a cidade do Recife se
encontra na 432 posicao com um nivel de congestionamento de 37%, 60% de pico pela
manha e 65% ao final da tarde.

Problemas de congestionamento nao séo exclusivos do Brasil, muitas cidades
ao redor do mundo também enfrentam esse problema. Os modelos de cidade e de
gerenciamento de transito do comeco deste século e do final do século passado nao
conseguem mais acompanhar a complexidade do problema que exige cada vez mais um
gerenciamento mais sofisticado e tecnoldgico. Em vista disso, o conceito de cidades
inteligentes tem ajudado estudiosos a encontrarem solugdes sustentaveis, integradas e
inteligentes para a mobilidade urbana ao redor do mundo.

As cidades inteligentes se tornaram o melhor cenario para encontrar solugdes
para a mobilidade tal como o controle de trafego de veiculos dada a disponibilidade de
informacdes sobre o transito através de tecnologias sofisticadas. Segundo Hollands
(2008), uma cidade néo pode ser rotulada como inteligente apenas por ter adotado
uma infraestrutura de tecnologia da informacao sofisticada, mas obter a contribuicao
de varios grupos de pessoas, assumindo riscos muito maiores com essa tecnologia,
transferir o poder, combater as desigualdades e redefinir conceitos de forma inteligente.

Para Caragliu, Bo e Nijkamp (2011), as cidades inteligentes sao investimentos
sociais que incentivam o uso de tecnologias de informag¢ao e comunicagao viabilizando o
crescimento econémico sustentavel, melhorias na qualidade de vida do cidadao, dentre
outros, com participacao atuante do governo. O autor ainda define 6 caracteristicas
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principais que tornam uma cidade inteligente: haver uma infraestrutura de conectividade
que tenha a capacidade de oferecer e compartilhar diversos servicos nas mais diversas
areas como negocios, lazer, mobilidade, etc; o desenvolvimento da cidade deve ser
orientado a negocios, estimulando novos negécios e atraindo mais empresas; uma forte
inclusédo de todas as classes sociais a se beneficiarem dos servigos publicos oferecidos
na cidade; o crescimento cada vez mais de empresas ou industrias de alta tecnologia e
com culturas empresariais que estimulam a criatividade; o desenvolvimento de uma
cultura social e relacional urbana onde as pessoas aprendem a se beneficiarem da
tecnologia e dos servigos dispostos e, por ultimo, uma cidade inteligente deve ter uma
cultura voltada para a sustentabilidade social e ambiental.

Um exemplo de um sistema gerenciamento de trafego em smart cities pode ser
observado em um estudo realizado na cidade de Santander, Espanha, onde o governo
elaborou um plano estratégico com um prazo de 10 anos (2010 a 2020), investindo em
solugdes tecnoldgicas inteligentes para solucionar problemas de mobilidade urbana
e congestionamentos. Uma das solugdes encontradas foi a utilizacdo de 12000 sen-
sores que ficam escondidos no solo ou em patriménios publicos para a captura de
diversas medi¢cdes, dentre elas, verificar se ha vagas em estacionamentos, geolocaliza-
¢éo de bnibus, dentre outros. Todos esses dispositivos estao interligados a uma central
de computadores para onde eles transmitem os dados a serem processados (BAYO,
2016).

Outro estudo que pode servir como exemplo feito por Lee et al. (2016), realizado
na cidade de Orlando (148° posicao no ranking mundial da TomTom Traffic Index
(2016b) com menos de 20% de congestionamentos), na Flérida, mostrou como a cidade
desenvolveu abordagens baseadas numa cidade inteligente para lidar com problemas
de transporte, seguranca e, principalmente, de emergéncia devido as temporadas de
furacdes do Atlantico que sdo comuns de ocorrerem na regido. Uma das maiores
caracteristicas da cidade inclui redes de fibra ética que compartilham informagdes entre
transporte, seguranca, acidentes rodoviarios e um centro de operacées de emergéncia
que é responsavel por gerenciar catastrofes naturais.

No gerenciamento de transportes e mobilidade, a cidade conta com um sistema
chamado LYNX que conecta mais de 4000 paradas de énibus provendo informacoes
como os horarios em cada parada. O sistema também oferece diversos outros servigos
como definicdo de rotas, tempo estimado de chegada dos 6nibus para a parada
selecionada e tempo até o destino, situacao do transito, dentre outros. Além disso,
Orlando possui um centro de gerenciamento de trafego que controla todos os semaforos.
Quanto ao gerenciamento de catastrofes climéticas, a cidade possui um sistema
chamado OCAlert.net que possui aproximadamente 14000 assinantes registrados
que permitem ao governo entrar em contato com os cidadaos durante uma catastrofe
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enviando mensagens contendo instru¢cées sobre onde ir, 0 que fazer e 0 que nao
fazer através de varios meios como e-mail, celular ou smartphone.

Encontrar métodos para melhor gerenciar e otimizar o trafego de veiculos tém
sido o foco de muitos estudiosos. Porém, resolver problemas que envolvam uma frota
de veiculos em cendrios caracteristicos de grandes cidades e lidar com problemas
de congestionamento nao é trivial e requer que muitas variaveis sejam otimizadas
simultaneamente caracterizando-os como problemas de otimizagao multiobjetivo. A
grande maioria dos trabalhos encontrados nomeiam este campo como Vehicle Routing
Problem (VRP), porém todos estes trabalhos, apesar de abordarem o mesmo campo
trabalho nesta dissertacédo, possuem caracteristicas adventas do préprio VRP e suas
variantes que dificultaram qualquer comparacéo. A principal delas é a abordagem
voltada para a otimizacado de uma frota de veiculos. Porém, o problema aqui trabalhado
se especificou na otimizagcao de um conjunto de rotas para apenas um veiculo. Isto
sera melhor explicado nas préximas secoes.

Este trabalho propde um algoritmo para determinacdo de um passeio conside-
rando muitos objetivos em uma rede viaria com congestionamento de veiculos. Para
tal, é proposto uma etapa de pré-processamento de dados baseado em Pontos de Re-
feréncia no mapa com o objetivo de diminuir a complexidade do problema. Além disto,
um novo operador de mutagao que trabalha em um espago-objetivo de menor tamanho
e ordenado foi proposto com o objetivo de privilegiar a exploragao dos vizinhos mais
proximos e também agilizar o processo de busca. Para isto, foi utilizado um algoritmo
evolucionario multiobjetivo (MOEA) para realizar a otimizagcao dos caminhos.

Neste trabalho, considera-se um passeio feito por um veiculo como um conjunto
de rotas sequenciais bem definidas, ou seja, as rotas nao podem ser trocadas entre
si dentro de um mesmo passeio. A razdo pela qual de optar pela otimizagdo de um
passeio e ndo de uma rota de cada vez a cada execucdo do algoritmo esta em oferecer
ao usuario a possibilidade de visitar varios Pontos de Referéncia de uma cidade sem
que seja necessario realizar véarias solicitagcdes no decorrer do roteiro.

Para a realizagao deste trabalho, foram utilizados dados provenientes de uma
plataforma de mapeamento geoespacial colaborativo, o0 OpenStreetMap (OSM). O
OSM ¢é mantido por uma comunidade voluntaria de colaboradores ao redor do mundo;
conta com informacdes provenientes de fontes governamentais assim como da prépria
comunidade de contribuintes que mantém as informagdes frequentemente atualizadas
(HAKLAY; WEBER, 2008; CURRAN; CRUMLISH; FISHER, 2012).

A plataforma armazena dados descritivos sobre os locais através de tags que
podem conter as mais variadas informacdes das vias (semaforos, pavimentagao, tipo
de via, etc.) e construcdes de uma cidade (publica, privada, finalidade, etc). O OSM
possui diversas ferramentas para desenvolvedores e para este trabalho utilizaremos
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o JOSM que também é open source e ainda permite a instalacao de diversos plugins
constantemente desenvolvidos pela comunidade para os mais diversos fins.

1.1 Problema de Pesquisa

O problema do menor caminho é um dos mais tradicionais quando se quer
encontrar o menor caminho, a partir de um nd inicial até outros n6s de um grafo. Ele
pode ser aplicado em muitos tipos de problemas como transporte, logistica, redes de
computadores, dentre outros. Geralmente, trata-se de um problema de minimizagéo e
algoritmos exatos como o algoritmo de Dijkstra ou Bellman-Ford conseguem encontrar
a melhor solugdo quando o problema possui apenas um unico objetivo ou considera
um unico peso em cada aresta do grafo (DIJKSTRA, 1959; BELLMAN, 1958).

Porém, em problemas do mundo real como no roteamento de veiculos, o melhor
caminho a ser escolhido nem sempre sera aquele com o menor valor de um unico
objetivo devido as inUmeras variaveis que podem influenciar na sua qualidade. Essa
grande quantidade de variaveis faz com que as solucdes geradas por métodos con-
vencionais que usam um unico critério, tal como calcular a menor distancia, se tornem
inviaveis para aqueles condutores que pretendem trafegar com maior qualidade pela
cidade. Fatores como o nivel de fluxo de trafego, por exemplo, sao de dificil previsao
pelo condutor quando este esta trafegando e para isso sdo necessarias ferramentas
com métodos que sejam capazes de antecipar nao apenas o fluxo de trafego, mas
também se o condutor passara por uma regido perigosa ou se utilizara uma rodovia
com péssimas condi¢cdes de pavimentagao.

Neste sentido, alguns estudos abordaram o problema do menor caminho consi-
derando multiplos objetivos simultaneamente no contexto do roteamento de veiculos
como pode ser visto em Zero et al. (2016), Kanoh e Hara (2008), Yao et al. (2017). O
conjunto de problemas neste contexto € chamado de planejamento de rotas multiob-
jetivo (Multi-objective Route Planning Problem) e pertencem a classe de problemas
NP-completos (TARAPATA, 2007). Este tipo de problema procura aperfei¢coar as solu-
cbes considerando varios objetivos simultaneamente a partir de um grafo de entrada
com o propdsito de encontrar um conjunto de caminhos 6timos. E importante destacar
que os trabalhos acima mencionados ndo abordaram o problema do roteamento de
veiculos no campo do VRP, e sim procuraram solucionar problemas de roteamento
multiobjetivo para um anico veiculo.

Desta forma, este trabalho se propde a solucionar o seguinte problema: Como
gerar rotas de adequadas considerando muitos objetivos evitando-se, na medida do pos-
sivel, zonas congestionadas em tempo computacional factivel em redes viarias? Para
solucionar esta questao é proposto uma etapa de pré-processamento dos dados para
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otimizacao do tempo computacional e o desenvolvimento de um novo operador de mu-
tacao que utiliza dados pré-processados a fim de explorar o0 espaco de busca de forma
eficiente e em menos tempo utilizado em um algoritmo evolucionario multiobjetivo.

Os algoritmos evolucionarios multiobjetivo sdo frequentemente utilizados na
solucéo de problemas de otimizacao multiobjetivo, pois eles podem lidar com uma po-
pulacédo de possiveis solugbes simultaneamente permitindo encontrar varias solugbes
candidatas. Além disso, eles sdo capazes de lidar mais facilmente com descontinuida-
des que podem ocorrer na Frente de Pareto e conseguem lidar com grandes espagos
de busca. Outras vantagens dos algoritmos evolucionarios multiobjetivo consistem em
requerer pouco conhecimento a cerca do problema envolvido, s&o robustos e podem
computar problemas paralelamente diminuindo o seu tempo de execugéo significa-
tivamente. (COELLO-COELLO; VELDHUIZEN; LAMONT, 2002; ABRAHAM; JAIN;
GOLDBERG, 2005).

1.2 Justificativa

Encontrar solugGes viaveis para gerenciar o trafego ou oferecer um roteamento
mais inteligente para os usuarios de tal maneira que o numero de congestionamentos
diminua é uma tarefa extremamente complexa e que pode envolver inUmeras variaveis
aleatorias e néo aleatérias.

Existe uma gama de problemas que decorrem a partir dos congestionamentos
de veiculos refletindo em muitos setores da sociedade. Empresas de transporte ou que
dependem da estabilidade do transito para realizarem seus negdécios com eficiéncia
e sem ter algum tipo de prejuizo. Porém, os problemas continuam, pois uma piora no
trafego também pode refletir diretamente na saude fisica e psicolégica das pessoas
que precisam enfrenta-lo todos os dias.

Varios trabalhos mostraram essa relacdo entre congestionamentos de transito
e a saude das pessoas que o enfrentam diariamente. Trabalhos como em Currie e
Walker (2011) e Knittel, Miller e Sanders (2015) mostraram uma grande relacao entre
ambiantes com alta densidade de trafego de veiculos e seu impacto na saude fetal
e no indice de mortalidade infantil, respectivamente. Além desses, outro estudo feito
por Yiannakoulias, Bland e Svenson (2013) estudou o quanto os congestionamentos
impactam na acessibilidade aos servigos de atencao basica em saude e que esse
impacto deve ser levado em consideragao na disponibilizacdo espacial desses servigos
para que se tornem mais acessiveis a populagao.

Sao muitos os problemas que podem decorrer dos constantes congestiona-
mentos e de trafegos extremamente intensos nas grandes cidades. Abordar esse
problema pode parecer apenas solucionar uma questdo da mobilidade, mas ao passo
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que é minimizado, diversos outros problemas tangentes a ele também poderao ser
minimizados. Melhorando, assim, a qualidade de vida da populacdo em varios aspectos.

1.3 Objetivos
1.3.1 Geral

Este trabalho tem como objetivo geral apresentar um algoritmo que utiliza Pontos
de Referéncia (PR) para determinacao de passeios multiobjetivo em redes viarias com
congestionamento de veiculos utilizando um algoritmo evolucionario multiobjetivo.

1.3.2 Especificos

 Selecionar as entidades do OSM que serao utilizadas como Pontos de Referéncia
no grafo viario;

 Estabelecer as métricas a serem trabalhadas no problema;

 Selecionar API ou biblioteca que trabalhe com os dados do OSM para geragao
de grafos;

» Selecionar um banco de dados orientado a grafos que trabalhe com big data a
fim de persistir as informagdes computadas dos caminhos entre os Pontos de
Referéncia;

« Utilizar um algoritmo especifico para geracao de caminhos sub6timos para cada
métrica separadamente entre os Pontos de Referéncia definidos pelo usuario.
Estes caminhos serdo persistidos na base de dados gerando depdsitos de cami-
nhos;

» Simular cenarios com diferentes niveis congestionamento nas principais vias da
cidade;

1.4 Limitagdes do trabalho

Este trabalho nao se propde a realizar o controle da capacidade das vias em
tempo real, pois levar em consideracado o tempo para alocacéao de rotas nao é algo
trivial. Seus beneficios no controle de trafego sdo grandes, podendo ser previstos picos
de congestionamentos em determinados horarios evitando que novas rotas passem por
tais locais, oferecer rotas de maior qualidade evitando tais pontos com altas chances
de congestionamento, dentre outros. Devido a sua complexidade de implementagao
deixaremos como proposta para trabalhos futuros.
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Também nao é proposto neste trabalho que as rotas terminem em locais es-
pecificos das entidades do OSM (construgdes publicas ou privadas) como entradas
de garagens, por exemplo. Esse tipo de especificacdo seria de muita utilidade e até
necessario para veiculos autbnomos. Porém o préprio OSM apresenta limitacoes e
ele ndo identifica as entradas das construcées no mapa. Isso € um problema que
precisa ser resolvido futuramente para tornar viavel a alocacgao de rotas para veiculos
auténomos, por exemplo.

Inicialmente, era esperado a criacdo de um grafo de sobreposi¢éo que utilizasse
somente os Pontos de Referéncia da cidade. Porém, como ja dito no paragrafo anterior,
as entidades nao possuem ligacbes com as vias, além de nao indicarem locais de
entrada e saida. Apesar de existirem tags no OSM que possam indicar a entrada e
saida das construcdes, por algum motivo, estes dados raramente sdo preenchidos,
inviabilizando a geragdo automatica dos Pontos de Referéncia. Deste modo, todos
os Pontos de Referéncia neste trabalho foram escolhidos manualmente levando em
consideracao a sua localidade e o tipo de construcao como hospitais, escolas, pracas,
orgaos governamentais, etc.

1.5 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacédo esta organizada conforme segue. No Capitulo 2, o problema
é formulado matematicamente. E tratado, também, a fundamentacéo tedrica deste
trabalho abordando algoritmos evolucionarios (AE), AEs multiobjetivo e suas aplicacoes
em problemas de roteamento de veiculos. O Capitulo 3 apresenta como foi realizada
a etapa de pré-processamento dos dados, representacao do problema e o esquema
dos grupos de simulagdes e cenarios de congestionamento. No Capitulo 4 sdo apre-
sentados os resultados desta dissertacao analisando todos os grupos de simulagdes.
As conclusdes deste trabalho bem como os trabalhos futuros estdo dispostos no Capi-
tulo 5. Nos Apéndices A, B, C, D, E sdao mostrados os resultados obtidos e exemplos
de passeios gerados do primeiro ao quinto grupo de simulacdes, respectivamente.
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2 Revisao da Literatura

2.1 Formulacao do Problema

O problema do planejamento de rotas multiobjetivo pode ser definido a partir de
um grafo direcionado de vias G ={N, A, C} onde N = {N;, N5, N3, ..., N,,} representa
um conjunto de nés, A = {A;, As, A3, ..., A} representa um conjunto de arestas e C =
(Cy, Gy, C5, ..., C,,) representa um vetor de custos ou pesos associados a cada aresta.
Deste modo, podemos representar uma rota r = {A,, C,} onde cada rota é formada por
um conjunto de arestas entre uma origem e um destino e um conjunto de pesos.

Cada né possui, dentre outras informacdes, a sua latitude e longitude. No OSM,
0s nos relacionados as vias incluem um conjunto de propriedades adicionais: além da
latitude e longitude, possuem a informagéo se ele representa uma faixa de pedestres,
um sinal de trafego, uma parada de 6nibus, dentre outros. As arestas também possuem
suas proprias propriedades que identificam o tipo da via, o tipo de pavimentacgao, a
velocidade maxima permitida, se o sentido da via é de m&o unica e muitas outras
propriedades.

Assim, o vetor de custos para cada aresta utilizado neste trabalho considera trés
objetivos onde ¢ é o custo relacionado ao Tempo de Viagem estimado para a aresta,
d é a Distancia entre os nos da aresta calculada a partir das suas respectivas latitudes
e longitudes através da férmula de Haversine (Equacéao 2.2) (KORN; KORN, 2000) e
s é o custo relacionado ao Numero de Semaforos existentes. Deste modo, as funcdes
t, d e s foram definidas como segue:

A2 — A1
2

d= 2r.arcsin(\/sin2(@) + cos(p1)cos(pa)sin?(

) (2.2)

s=n (2.3)

Na equacgao 2.1, v é a velocidade permitida na rodovia e x € a variavel que
indica o seu nivel de congestionamento. Na equacgao 2.2, r € o raio da Terra, ® é a
latitude e A € a longitude dos nés. A Equacao 2.3 representa a quantidade total de
semaforos dentro de uma rota.
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No decorrer desta dissertacao, € mostrado em detalhes como o vetor de cus-
tos de um passeio € trabalhado no MOEA bem como sua utilizagdo na construcao da
Funcéo de Aptidao de cada individuo no algoritmo.

2.2 Algoritmos Evolucionarios

A Computacao Evolucionaria (CE) € um ramo de pesquisa da Inteligéncia Artifi-
cial para solucionar problemas realizando processos de busca e otimizagao inspiradas
na Teoria da Selec¢do Natural de Darwin. A ideia de se inspirar na evolugao natural tor-
nam estes algoritmos bastante eficientes em resolver problemas devido as evidéncias
da evolucao nas espécies ao redor do mundo. No processo de evolugao, uma populagao
de individuos, em um determinado ambiente, reproduzem e competem pela sobrevi-
véncia dos mais aptos para, entao, transferirem suas caracteristicas para as préximas
geraclOes. Desta forma, estes algoritmos inspirados pela evolugao natural conseguem
encontrar, através de tentativa e erro, as melhores solugdes para um determinado
problema (EIBEN; SMITH, 2003; YU; GEN, 2010).

Os Algoritmos Genéticos (AG) e a Programacao Genética (PG) sao dois dos
principais ramos da CE. Os AGs, propostos por Holland (1975), possuem larga aplica-
¢cao em diversas areas cientificas como problemas de otimizagéo, aprendizagem de
maquina, desenvolvimento de formulas matematicas, andlise de modelos, etc. Desta
forma, estes algoritmos trabalham com uma populacao de individuos que irdo repro-
duzir, sofrer mutacées e competir pela sua sobrevivéncia. Todos os individuos da
populacéo sdo avaliados pela sua aptidao (fitness), ou seja, os individuos mais aptos
terdo maiores chances de sobreviverem do que os menos aptos. Porém, individuos
menos aptos ainda tém chances de seguirem para as préximas geragcdes mesmo que
baixas. Isto garante a diversidade da populagcédo e impede que o algoritmo convirja
muito rapidamente, parando em locais 6timos do espacgo de busca.

2.2.1 Representagdo dos Individuos

Nos AGs, cada individuo da populagédo, chamado de cromossomo, possui uma
cadeia de genes onde cada gene contém uma informacdo e um valor, chamado de
fitness, que representa a qualidade destas informag¢des naquele individuo. Quanto
maior a qualidade ou a nota das informag¢des em um cromossomo, maior serao suas
chances de sobreviver. Sdo nos cromossomos do AG onde o problema a ser trabalho é
representado.

Porém, representar o problema da maneira correta é crucial para se obter
os melhores resultados. Eiben e Smith (2003) em seu livro “Introduction to Evoluti-
onary Computing” identifica quatro tipos possiveis de se representar um problema
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nos individuos da populacado do AG: Representacao Binaria, Representacao Inteira,
Representacdo em Valores Reais ou Ponto-Flutuantes e Representacao por Permuta-
cdo. Nenhuma destas representacdes € melhor que a outra, escolher a representacéo
correta para um determinado problema é um dos estagios iniciais do AG e um dos mais
dificeis.

2.2.1.1 Representacao Binaria

A Representacao Binaria € uma das mais simples e foi uma das primeiras
representacoes a serem utilizadas nos AGs. Em Yu e Gen (2010), os AGs foram origi-
nalmente propostos para trabalharem com esta representacdo para imitar a codificagdo
genética em organismos biolégicos. Neste tipo de representacao, os individuos sao
representados por cadeias de digitos binarios como mostra o exemplo na Figura 1.

A representacao Binaria ndo é recomendada para interpretar informacoes nao-
binarias (nUmeros reais e inteiros). Os numeros reais, por exemplo, ndo podem ser
representados corretamente por completo. Seria necessario definir algum tipo de
tolerancia para lidar com este problema. De qualquer maneira, os melhores resultados
para um determinado problema podem ser obtidos usando representacdes Inteira ou
Ponto-Flutuantes diretamente (YU; GEN, 2010; EIBEN; SMITH, 2003).

Figura 1 — Exemplo de um cromossomo por Representacao Binaria.

Of1(1|1|1/0|0|0]|1]O

Elaborado pelo Autor

2.2.1.2 Representagao por Inteiro

Este tipo de representacao pode ser muito Util para problemas que, naturalmente,
possuem variaveis inteiras que podem ser trabalhadas. A representacao por inteiro pode
conter valores irrestritos ou podem ser restritos a um conjunto e que pode representar
um conjunto de informagdes, por exemplo, o conjunto {0, 1, 2, 3} pode representar
{Norte, Sul, Leste, Oeste} (EIBEN; SMITH, 2003). A Figura 2 apresenta um outro
exemplo de uma representagéo inteira em um cromossomo.
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Figura 2 — Exemplo de um cromossomo utilizando Representacao por Inteiro.

R|0->255
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Elaborado pelo Autor

2.2.1.3 Representagao por Valores Reais ou Ponto-Flutuante

Quando um determinado problema apresenta uma distribuicdo continua ao
invés de uma distribuicdo discreta € necessério representa-lo por meio de valores reais
ou ponto-flutuantes. Este tipo de representacédo é bastante utilizado em problemas
de otimizagdo de parametros onde se deseja encontrar a melhor combinacédo de
parametros para um determinado algoritmo, por exemplo (EIBEN; SMITH, 2003; JONG,
2006).

2.2.1.4 Representacao por Permutacéo

Existem problemas que para serem solucionados deve-se obedecer uma deter-
mina ordem ou sequéncia de eventos. Segundo Eiben e Smith (2003), existem duas
classes de problemas que podem ser representadas por permutacao. Na primeira delas,
a ordem em que o evento ocorre € importante. Isto pode acontecer quando 0s recursos
e/ou tempo sao limitados. Um exemplo de problema é o job-shop, onde varios trabalhos
a serem processados em uma uUnica maquina devem ser organizados de tal forma
para que o tempo de processamento seja otimizado o maximo possivel. Na segunda,
a ordem depende da adjacéncia e o principal exemplo conhecido para este tipo de
problem € o TSP. No TSP, o objetivo é encontrar a melhor combinacéao de caminhos, ou
seja, com menor custo em um grafo contendo n cidades. Entéo, a diferenca desta ultima
classe de problema € que o ponto de partida da tour ndo é importante, ao contrario da
classe de problemas mencionada inicialmente.

2.2.2 Mutacéao

O operador de mutacéo € responsavel por realizar pequenas variagées nos
genes dos individuos da populagao do AG. Estas variagcbes sao muito importantes no
processo de busca, pois permitem que o AG consiga encontrar novas solucées em
potencial explorando locais muito préximos no espago de busca. A mutagcdo também
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garante a diversidade da populacéo, pois 0 operador insere novas informacdes con-
forme realiza estas pequenas alteragdes nos genes dos cromossomos (EIBEN; SMITH,
2003; JONG, 2006).

2.2.2.1 Mutacdao em Cromossomos de Representacdo Binaria

Na mutagdo em cromossomos de representacao binaria, o processo se da bit-a-
bit, ou seja, cada gene do cromossomo tem uma pequena probabilidade p de inverter
o seu valor (de 1 para 0 ou 0 para 1) independentemente do resultado nos outros
genes do individuo. E importante ressaltar que p deve ser configurado com uma taxa
de probabilidade muito pequena, pois, do contrario, o operador de mutacédo acabara
mudando muito a informacéao contida no individuo e, consequentemente, atrapalhando
0 processo de evolugao do algoritmo (EIBEN; SMITH, 2003). A Figura 3 ilustra um caso
onde um cromossomo a bindrio sofre mutacdo em 3 dos seus genes, tornando-se um
NOvVO Cromossomo b.

Figura 3 — Exemplo de um processo de mutacao binaria

all1]ol1Jo]lofo|o]1]0]

-
b.l1]oJo[1l]o]o]0][0] 0]

Adaptado de Eiben & Smith (2003)

2.2.2.2 Mutacao em Cromossomos de Representacao Inteira

Para cromossomos de representacéo inteira, segundo Eiben e Smith (2003)
existem duas formas principais de se realizar o processo de mutacéo:

* Random Resetting: Esta operagdao ocorre de maneira similar a mutacao em
cromossomos de representacdo binaria. Cada gene do cromossomo é capaz de
mutar de forma independente obtendo um novo valor aleatério dentro de um dado
conjunto de valores possiveis. A Figura 4 mostra um exemplo deste operador
onde 0 cromossomo a possui uma cadeia de genes inteiros com valores que
possam variar entre 0 e 100. O cromossomo b € o resultado do processo de
mutacao onde 3 genes de a tiverem seus valores mudados respeitando os limites
minimo e maximo definidos.
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Figura 4 — Exemplo de um processo de mutacao por Random Resetting.

a.| 50 [25[32]12]78]02]11[19] 44|

-

b.[50[25[96]01] 78 [02]11]62] 44 |

Elaborado pelo Autor

» Creep Mutation: Esta operacao foi criada para lidar com problemas que traba-
lham com numeros ordinais. Aqui, cada gene também é capaz de mutar de forma
independente. Desta forma, uma pequena alteragao € feita no valor de cada
gene adicionando ou subtraindo um pequeno valor aleatério do seu valor atual.
Este tipo de mutacao requer cuidado, pois ndo é facil ajustar os parametros da
fungdo que ira gerar o valor aleatério. Um valor muito alto, por exemplo, pode
acarretar em saltos muito grandes dificultando a exploracéo por novas solugdes
proximas. A Figura 5 ilustra um exemplo de um cromossomo a que sofre este
processo de mutacdo onde 3 dos seus genes tem seus valores adicionados ou
subtraidos decorrentes de uma funcao geradora aleatéria, resultando em um novo
cromossomo b.

Figura 5 — Exemplo de um processo de mutacao por Creep Mutation.
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[3[4]s]e|7[8]9]
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Elaborado pelo Autor

2.2.2.3 Mutacao em Cromossomos de Representacao por Ponto-Flutuante

Para cromossomos de representacao por valores reais, o0 processo de mutacao
ocorre separadamente para cada gene do cromossomo onde um limite inferior e
superior devem ser definidos. Segundo Eiben e Smith (2003), existem dois tipos que
se diferenciam de acordo com a probabilidade da distribuigdo utilizada para mutar um
novo gene:
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» Mutacao Uniforme: Nesta operacao, o valor do gene é substituido por um novo
valor randomico uniforme selecionado dentro dos limites inferior e superior defini-
dos para este gene.

« Mutacao Nao-Uniforme com Distribuicao Fixa: Esta operacao ocorre de forma
semelhante ao Creep Mutation. E adicionado um pequeno valor aleatério ao gene
gue esta sendo mutado através de uma distribuicdo gaussiana com média 0 e um
desvio padrao pré-definido obedecendo os limites inferior e superior de valores
possiveis para aquele gene. Este operador garante que a maioria das mudancas
sejam muito pequenas, porém ha uma probabilidade diferente de 0 que uma
mudancga grande ocorra.

2.2.2.4 Mutacdao em Cromossomos de Representacao por Permutagéao

Para cromossomos de representacao por permutagéo, nao é possivel considerar
cada gene de forma independente, pois haveria uma desconfiguracdo do individuo
e, consequentemente, este se tornaria uma solugao invalida no processo evolutivo.
Realizar mutacdes validas, ou seja, explorando individuos que realmente existam no
espaco de busca é mais vantajoso, pois ndo corre o risco de invalida-los e perder
informacdes que poderiam ser importantes atrapalhando o processo de busca do
algoritmo. Desta forma, os operadores descritos a seguir realizam mudancas na ordem
dos genes no cromossomo. Porém, estes operadores ndo sao recomendados para
aplicagcao em problemas baseados na adjacéncia dos genes, pois muitas conexdes
poderiam ser interrompidas. Para este tipo de problema o operador mais indicado é
o invertion mutation.

» Swap Mutation: Este operador escolhe aleatoriamente dois genes do cromos-
somo para, entao, troca-los de posicao. A Figura 6 apresenta um exemplo de
Swap Mutation onde os genes 2 e 5 sdo selecionados e trocados.

Figura 6 — Exemplo de Swap Mutation.

[1]2]3]4[5 6 [7[s[o] mp [1[5][3[a[2]6[7]8]9]

Adaptado de Eiben & Smith (2003)

* Insert Mutation: Este operador escolhe aleatoriamente dois genes do cromos-
somo para, em seguida, mover um para perto do outro arrastando os demais
genes para que isto ocorra. A Figura 7 apresenta um exemplo de Insert Muta-
tion onde os genes 2 e 5 sdo selecionados e, em seguida, o gene 5 é movido ao
lado do gene 2, arrastando todos 0s outros genes.
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Figura 7 — Exemplo de Insert Mutation.

[1]2]3]4]5[6[7]s8[o| mpe[1]2]5]3[a]6[7[8]9]

Adaptado de Eiben & Smith (2003)

» Scramble Mutation: Este operador seleciona uma cadeia de genes aleatoria-
mente do cromossomo e embaralha todos os genes dentro dela. A Figura 8
apresenta um exemplo de Scramble Mutation onde uma cadeia de genes entre 2
e 5 é selecionada para, em seguida, ocorrer o embaralhamento desta cadeia.

Figura 8 — Exemplo de Scramble Mutation.

[1[2]3 4 5 6 [7[8o] mp [1[3[5[4][2]6[7[8]9]

Adaptado de Eiben & Smith (2003)

* Inversion Mutation: Este operador seleciona uma cadeia de genes aleatoria-
mente e inverte a sua ordem. Esta € a mudanga que ocorre 0 menor impacto
possivel em problemas baseados em adjacéncia quebrando apenas duas cone-
x0es, 0 primeiro gene da cadeia e o ultimo. A Figura 9 apresenta um exemplo
de Inversion Mutation onde uma cadeia entre 0os genes 2 € 5 é selecionada
para, entao, a sua ordem ser invertida. Desta forma, apenas as ligacdes entre os
genes 1-2 e 5-6 sdo quebradas.

Figura 9 — Exemplo de Inversion Mutation.

(123 45 67 s]o] mp [1[5]4]3]2]6]7[8]9]

Adaptado de Eiben & Smith (2003)

2.2.3 Recombinacéao

A recombinacao é o processo pelo qual um novo individuo é gerado a partir da
combinacgao entre dois individuos ou mais. Este processo é considerado um dos mais
importantes nos AGs, e a mutacdo como um operador de busca auxiliar. A recominacao
também pode ser chamada de cruzamento fazendo uma analogia ao processo de
meiose que ocorre nas células. Porém, o termo cruzamento normalmente se refere a
uma combinacao entre um par de individuos. A Recombina¢cdo nem sempre ir4 ocorrer
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em todos os individuos da populag¢édo, normalmente existe uma taxa de probabilidade
(entre 0.5 e 1.0) que determina se um par de individuos irdo ou ndo recombinar-se
formando dois novos descendentes. Caso a recombinacao ndo ocorra, 0s descendentes
viram copias dos que iriam recombinar-se. Desta forma, uma nova populacao é gerada
contendo os descendentes dos individuos e as cépias daqueles que nao sofreram o
processo de recombinagao.

» One-Point Crossover: O cruzamento de um ponto funciona escolhendo uma
Unica posicao aleatéria nos cromossomos a serem recombinados e partindo-os
neste ponto. Apds partidos, dois descendentes sao criados trocando as caudas
como € possivel ver na Figura 10.

Figura 10 — Exemplo de one-point crossover.

[oToToTofi[olololo]| mpr [0]0]0[0l0l0fo0]o0]1]

[1T1Tol1Jolololo[1] mpr [1[1[o[t[1]0]0]0T0]

Adaptado de Eiben & Smith (2003)

* N-Point Crossover: Enquanto o one-point crossover escolhe apenas um ponto
de corte entre os dois cromossomos, 0 n-point crossover escolhe dois ou mais
pontos trabalhando da mesma forma que o primeiro, ou seja, escolhendo ale-
atoriamente os pontos de corte levando em consideracdo o tamanho total dos
cromossomos. Os descendentes sao gerados combinando os segmentos dos
dois individuos como é possivel observar na Figura 11.

Figura 11 — Exemplo de N-Point Crossover.

[ofololof1]ofofofo| mp [o]ofofofofo[0[0]0]

[1[1]ol1Jolofofof1]| mp [i[1]ol1[1]0]o0[0]1]

Adaptado de Eiben & Smith (2003)

» Uniform Crossover: No cruzamento uniforme nao existem pontos de corte como
nos dois operadores anteriores. Neste operador, cada gene é tratado separada-
mente onde o operador escolhe de forma aleatoria quais genes irdo ser trocados
entre os dois individuos. A Figura 12 apresenta um exemplo deste operador.
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Figura 12 — Exemplo de Uniform Crossover.

[OTofolol1]olololo] mp [O]i[olelolol0]o[0]

[t]1Jol1lofoololt] mp [1Tofolt[i]olo0]1]

Adaptado de Eiben & Smith (2003)

2.2.3.1 Recombinagdo em Cromossomos de Representacao Inteira

A recombinacdo em cromossomos com valores inteiros funciona do mesmo
modo que para cromossomos de representagao binaria. Desta forma, os operadores
mostrados anteriormente também sao validos para este caso. Misturar os valores em
si dos genes nao é recomendavel, pois, por exemplo, se uma média entre um gene
contendo um valor inteiro par e o outro com valor impar pode gerar um gene com um
resultado nao inteiro, quebrando o estilo de representacao definido para o problema
(EIBEN; SMITH, 2003).

2.2.3.2 Recombinacdo em Cromossomos de Representacao por Ponto-Flutuante

Segundo Eiben e Smith (2003), existem duas opcdes para este tipo de repre-
sentacao. A primeira opgao consiste onde o operador funciona de forma semelhante
aos operadores das representacdes por inteiro e binaria, ou seja, os valores dos genes
nao sao alterados em si, apenas a mutacao é quem se encarrega de altera-los. Neste
operador, 0s cromossomos apenas irdo recombinar-se formando novos descendentes.
Os operadores deste tipo para representagdes por valores reais sdo conhecidos como
Recombinacao Discreta.

Na segunda opc¢ao, os operadores modificam os valores nos genes dos cromos-
somos no processo de recombinacao criando descendentes com valores diferentes.
Estes tipos de operadores podem se utilizar de equacées matematicas para gerar
novos valores para os descendentes utilizando o material genético dos pais. Desta
forma, o processo de recombinagdo consegue inserir individuos com informacdes total-
mente novas na populagado. Porém, a desvantagem destes tipos de operadores é que
o conjunto de valores de cada gene na populagéo é reduzido. Estes operadores séo
conhecidos como Recombinacao Intermediaria ou Aritmética. O exemplo a seguir é
um dos mais utilizados e ele funciona realizando um calculo para cada gene tomando
como base os valores dos genes dos pais.

« Whole Arithmetic Recombination: Neste operador, o valor de cada gene dos
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descendentes é calculado utilizando uma soma ponderada utilizando os valores
de cada gene dos pais (x e y). No exemplo da Figura 13 o valor de o = 1/2.

Figura 13 — Exemplo de Whole Arithmetic Recombination.

Filhol=a-Z+(1—-a) -3

z. [o1]o2]03]0al05]06 [07]08[0o] M [02] 0.2 [03]03]0.4]04[05]05][06]
Filho2 =a - g4+ (1-a)-Z
y.[03]02]03]02]03]02 0302 03] M [02]02]0.3] 03 [04]04] 0.5 [0.5]0.6]

Adaptado de Eiben & Smith (2003)

2.2.3.3 Recombinagdo em Cromossomos de Representagédo por Permutacao

O processo de recombinacgdo nas representagdes por permutacao é mais dificil
devido, pois ndo se pode simplesmente trocar os genes dos individuos sem quebrar as
conexdes entre 0s genes existentes neste tipo de representacédo. No entanto, quando
todos os individuos representam uma ordem bem definida fica mais facil de criar opera-
dores para esta classe de problemas. O exemplo a seguir foi criado para problemas de
permutacao baseado na ordem das informacgdes.

» Order Crossover: Neste operador, o descendente € criado a partir de uma parte
de um dos pais escolhida aleatoriamente para, entao, ter sua cadeia genética
completada com as informagdes do outro pai seguindo a ordem dos genes deste
ultimo. Na medida em que o descendente é preenchido, se ocorrer de um valor
contido no segundo pai ja existir no descendente, este é descartado e, entao, o
proximo valor passa a ser considerado contanto que também n&o exista. A Figura
14 apresenta um exemplo deste operador.

Figura 14 — Exemplo de Order Crossover.

[1[2]3al5T6el7]8]9]

mp [ [ [ [als5(6l7] | Imp[3[s[2]als]elz]i]9]

(o3[ 781265 1]4]

Adaptado de Eiben & Smith (2003)

2.2.4 Modelos de Populagéo

Um dos elementos mais importantes na computagao evolucionaria € o seu
processo evolutivo, ou seja, a forma como os individuos da populacao irao competir
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entre si para a sobrevivéncia dos mais aptos. Existem dois modelos evolutivos para os
AGs: 0 modelo generacional e 0 modelo steady-state.

No modelo generacional, a cada geracédo do algoritmo, toda a populacéo de
individuos é substituida por seus descendentes gerados através dos processos de
recombinacdo e mutacéo. Neste caso, o processo de recombinacdo somente se encerra
quando o quantidade total de descendentes é igual a quantidade da populacdo atual. A
nova populagao, entao, fara parte da préxima geragao substituindo totalmente a atual.

No modelo steady-state, nem todos os individuos da populagao sao substituidos
para a proxima geragao, apenas uma porcentagem da populagao é substituida por seus
descendentes. Isto se da no processo de recombinagdo onde apenas os individuos
que entraram na probabilidade definida para o operador criam seus descendentes. Os
individuos que nao puderam se recombinar nesta geracdo sao copiados para a préxima
juntamente com descendentes.

2.2.5 Selecao de Pais

A selecédo de pais é o processo pelo qual o algoritmo ira escolher aleatoriamente
quais individuos irdo recombinar criando descedentes para a proxima geragao. Porém,
este processo pode nao ser totalmente aleatério.

2.2.5.1 Selecao por Classificacdo

Na selecéo por classificagédo, do inglés Ranking Selection, todos os individuos
da populacao sao classificados ordenalmente de acordo com sua aptidao (fitness). Os
individuos melhor classificados terdo maior probabilidade de realizarem a recombinacao.
E importante salientar este tipo de selecao ndo garante que os melhores classificados
irdo sempre se recombinar. Eles apenas terdo maiores chances por estarem no topo da
tabela de classificacao, ou seja, individuos de baixa classificacao ainda tém chances,
mesmo que pequena, de entrarem no processo de recombinacgao.

2.2.5.2 Selecao Propocional a Aptidao

Neste tipo de selegdo, a chance de um individuo ser selecionado é proporcional
a sua aptidao, ou seja, individuos mais aptos terdao maiores chances do que os menos
aptos. O método mais conhecido € o método da Roleta. Neste método, como o0 nome
sugere, os individuos sdo mapeados em uma espécie de roleta onde cada individuo
ocupa uma fatia proporcional a sua aptidao. Para isto, soma-se a aptidao de todos
os individuos da populagéo e divide o valor total pelo valor de cada individuo. Desta
forma, quanto maior o valor da aptidao, maior serd a fatia. Apds todos os individuos
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serem mapeados, roda-se a roleta para realizar a selecdo de um individuo. Este
processo se repete até que todos os individuos necessarios sejam selecionados. A
Figura 15 apresenta um exemplo do mapeamento da aptidao dos individuos na roleta.

Figura 15 — Exemplo de mapeamento dos individuos no método da Roleta.

0,84% 2,52%

Aptidao Absoluta | Aptidio Relativa 12,61%
Individuo 1 1 0.84% 5,04%
Individuo 2 3 2.52%
Individuo 3 15 12.61%
Individuo 4 6 5.04%
Individuo 5 7 5.88% ’
Individuo 6 12 10,08%
individuo 7 25 21.01%
Individuo 8 50 42.02%
Total 119 100%

Elaborado pelo Autor

2.2.5.3 Selecéo por Torneio

Nos métodos anteriores, a sele¢ao dos individuos dependiam do conhecimento
de toda a populacédo. Porém, existem problemas em que o tamanho da populagao é
muito grande ou a populagao € distribuida de forma paralela. Desta forma, este processo
do algoritmo pode acabar atrasando muito a execug¢ao do algoritmo e inviabilizando a
sua computacdo. Desta forma, a selecao por Torneio vem para solucionar casos que
nao requerem um conhecimento global da populacao ou que tornam esse conhecimento
inviavel. No Torneio, um numero k de individuos (geralmente pequeno) sdo escolhidos
aleatoriamente para participarem dele. A probabilidade de um individuo ser escolhido
no torneio dependem de quatro fatores:

* A classificagdo do individuo de acordo com os individuos escolhidos para o
torneio;

O tamanho do torneio, pois quanto maior, mais chances tem de serem escolhidos
individuos acima da média;

A taxa de probabilidade que o membro mais qualificado do torneio é selecionado.
Quanto maior esta taxa maior € a pressao de selecéo;

Os individuos sdo escolhidos com ou sem reposi¢do. Se o torneio ndo apresentar
reposicao, os individuos menos aptos quase nunca serdo escolhidos. Por outro
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lado, com reposicao, existem chances de até o individuo menos apto da populagcéao
ser escolhido.

2.2.6 Selecao de Sobreviventes

O processo de selecéo de sobreviventes € a operacao responsavel por definir os
individuos que irdo compor a proxima geragcao. Como ja dito anteriormente, existem dois
modelos de populacao que podem ser utilizados em um AG. No modelo generacional,
os individuos vivem apenas uma geracao e entdo todos sdo substituidos pelos seus
descendentes.

No modelo steady-state os individuos podem sobreviver mais de uma geragao,
pois a selecdo de sobreviventes é baseada na aptidao dos individuos da populagao.
Desta forma, os modelos de selecdes de pais descrito acima podem atuar na selecéao de
sobreviventes selecionando os individuos para a préxima geracao do algoritmo. Assim,
um individuo que seja muito bom pode sobreviver a varias geragdes do algoritmo.

2.2.6.1 Selecao Baseada na Idade dos Individuos

Neste tipo de selegéo, a aptidao dos individuos nao € levada em consideracao.
Os individuos possuem uma idade definida e todos duram a mesma quantidade de
geracbes. Apesar da aptiddao nao ser levada em conta, este método ndo impede
totalmente a continuidade das melhores solu¢des na populagéo, porém isso depende
se eles conseguirem, a0 menos uma vez, serem selecionados na selecao de pais e
sobreviverem aos estagios de recombinacao e mutacao.

2.2.6.2 Selecdo Baseada na Aptidao dos Individuos

Na selecao de sobreviventes baseada na aptidao, os operadores que se baseiam
na aptidao na etapa de selecao de pais também podem ser utilizados nesta etapa.
Além destes, outro dois métodos sdo apresentados a seguir.

» Substituicao dos piores: Neste esquema, os piores individuos da populacao
séo escolhidos para serem substituidos. Este método melhora rapidamente a
média de aptidao da populacao, porém uma convergéncia muito rapida pode
prender o processo evolutivo em um 6timo local. Este esquema é recomendado
quando se trabalha com uma populagédo muito grande;

« Elitismo: Neste esquema, o melhor individuo da geracao atual € mantido para
seguir para a préxima geracao substituindo um descendente qualquer que seja
menos apto. Este método € comumente utilizando junto com sele¢cdes baseada
na idade na tentativa de evitar a perda total de individuos muito bons.
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2.3 Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivo (MOEA)

Muitos problemas do mundo real naturalmente envolvem diversos objetivos
que necessitam ser otimizadas simultaneamente e, que na maioria das vezes, sao
conflitantes entre si. O espacgo de busca nestes problemas séo tao grandes que torna
muito dificil resolvé-los sem utilizar técnicas avancadas de otimizacdo. Além de um
grande espago de busca, muitas incertezas dificultam ainda mais o processo de
otimizacao pela presenca de ruidos (também existentes em problemas com um unico
objetivo) e componentes que podem variar no tempo.

Ao contrario dos problemas que envolvem a otimizacdo de apenas um unico
objetivo, nos problemas de MOP nao existe uma unica e melhor solucao étima para
o problema, mas um conjunto de melhores solugdes que representam trocas viaveis
(trade-offs) no espacgo objetivo. Este conjunto € chamado de Frente de Pareto e nele
contém todas as solucdes que ndo podem ser mais otimizadas, ou seja, elas séo
melhores ou iguais a todas as outras solugdes no espaco de busca. Estas solugdes
séo conhecidas também como ndo-dominadas (COELLO; LAMONT, 2004).

Os algoritmos evolucionarios se tornaram uma das principais técnicas para
resolver problemas de otimizagdo multiobjetivo por causa da sua capacidade de lidar
com uma populagéo de possiveis solugdes simultaneamente permitindo encontrar
muitos membros da Frente de Pareto em uma Unica execucao do algoritmo. Além disso,
estes algoritmos também conseguem lidar facilmente com as descontinuidades que
podem ocorrer na Frente de Pareto ao contrario das outras técnicas de otimizacao
(GOH; TAN, 2009; DEB, 2001).

2.3.1 Operacdes Basicas

O principal objetivo de um MOEA é convergir as solu¢des para encontrar a Frente
de Pareto 6tima. A cada execugao do algoritmo uma Frente de Pareto é encontrada
na populagao de individuos daquela geracao. Desta forma, conforme as geragcbes vao
avancando, a Frente de Pareto € atualizada até que o conjunto étimo é encontrado.

Apesar do MOEA ser uma extensao dos algoritmos evolucionarios, segundo Co-
ello e Lamont (2004), duas questdes devem ser consideradas:

» Como realizar o processo de selecao dos individuos dando preferéncia as solu-
¢bes ndo-dominadas as que sdo dominadas?

« Como manter a diversidade na populagéo para conseguir o maximo possivel de
solugdes no conjunto 6timo de Pareto?
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Quanto a selecao de individuos, a abordagem mais utilizada pelos MOEAs
classifica a populacao baseado na dominéncia dos individuos do conjunto de Pareto.
Desta forma, todos os individuos ndo dominados séo tratados com o mesmo grau de
importancia, ou seja, os individuos ndo-dominados possuem a mesma probabilidade
de reproduzirem e esta probabilidade deve ser maior que a definida para os individuos
dominados.

Quanto a questao da diversidade, existem diversas abordagens que, dentre
elas, incluem compartilhamento da aptidao, uso de esquemas para distribuicdo das
solucbes geograficamentee, uso da entropia, restricdo de recombinagao e relaxamento
da dominancia de Pareto. O uso de uma populagao secundaria em esquemas elitistas
também tem sido muito comum. Neste esquema, a populagéo secundaria pode interagir
de diferentes maneiras com a populacao principal do MOEA, armazenando solugdes
nao-dominadas encontradas ao longo do processo. A populacao secundaria também
pode ser utilizada para melhorar a distribuicdo da populagao e também para regular a
pressao de selecao.

2.3.2 Classificacdo dos MOEAs

Existem diversas formas de classificar um MOEA. A seguir serdo apresentados
trés classes de MOEAs classificados tomando como base o tipo de selecdo adotado.

2.3.2.1 Funcgbes de Agregacao

Neste tipo de MOEA, os valores de todos os objetivos do problema sao combi-
nados (ou agregados) em um unico valor. As fungcdes de agregacéao podem ser lineares
ou nado. Esta classe de MOEA tem sido muito subestimada pelos pesquisadores devido
as limitagdes existentes nas fungdes de agregacao lineares (elas nao podem gerar
por¢cdes ndo convexas da Frente de Pareto), porém, pesquisas mostraram que as
funcdes nao-lineares nao apresentam as mesmas limitacoes, além de mostrarem bons
resultados para problemas de otimizagdo combinatéria (COELLO; LAMONT, 2004).

2.3.2.2 Abordagem Baseada na Populacao

Nesta abordagem, a populagdao de um algoritmo evolucionario é utilizada para
diversificar o processo de busca, porém, no processo de selecao este algoritmo nao
utiliza o conceito de dominancia de Pareto. O VEGA é o exemplo mais classico deste
tipo de abordagem. O VEGA ¢ basicamente um algoritmo genético com um operador
de selecao modificado onde, para um problema com k objetivos, k sub-popula¢des de
tamanho M/k (M é o tamanho total da populagéo) sao geradas a cada geragao. Entao,
as k-subpopulacdes sdo misturadas para obter uma nova populacédo de tamanho M, na
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qual o algoritmo ira aplicar os seus operadores genéticos. Porém, o maior problema
deste algoritmo € que a sua natureza de selegédo se opde ao esquema de dominancia
de Pareto.

2.3.2.3 Abordagem Baseada em Pareto

Nesta categoria, serdo apresentados alguns algoritmos que incorporam o con-
ceito de otimizacdo de Pareto na etapa de selecao.

» Goldberg’s Pareto Ranking: Goldberg sugeriu evoluir a populagdo usando um
operador de selecdo que favorece as solugées ndo-dominadas da populagéo
atual. Ele também sugeriu o compartilhamento da aptidao e niching como formas
de manter a diversidade da populagéao.

» Multi-objective Genetic Algorithm (MOGA): Nesta abordagem, cada individuo
da populacéo é classificado com base em quantos outros individuos o dominam.
Os individuos que sao nao-dominados recebem a mesma classificacao e, também,
a mesma aptiddo. Desta forma, todos tem a mesma probabilidade de serem
selecionados. Para diversificar a populagao o MOGA utiliza o método de formacao
de nichos.

» The Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA): Esta abordagem tra-
balha com varias camadas de classificacao de individuos. A populacéo é orde-
nada baseado na ndo-dominancia. Todos os individuos sao classificados em uma
determinada categoria com um valor de aptidao apropriado e que é proporcional
ao tamanho da populacéao, proporcionando uma melhor distribuicdo da probabili-
dade no processo de reproducdo. Para manter a diversidade, os individuos s&o
compartilhados com seus valores de aptiddao. Entao, o grupo classificado é igno-
rado e outra camada de individuos nao-dominados é considerada. Este processo
continua até que todos os individuos sejam classificados. Para o processo de
selecdo, no NSGA é adotada a selecdo remanescente proporcional estocastica.
O NSGA-II, proposto por Deb et al. (2002), utiliza o elitismo e um operador de
comparacao que classifica a populagdo tomando com base a dominéncia de Pa-
reto e a densidade da regido. Este operador de comparacao proposto no NSGA-II
o torna mais rapido do que sua a versao anterior.

» Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA): Esta abordagem procura uti-
lizar diversas estratégias de outros MOEAs. O SPEA utiliza um “valor de for¢ca”
que é calculado de maneira semelhante como ocorre na classificagcado do MOGA.
Para cada membro da populacao € atribuido um valor de aptidao baseado nas
solugcbdes ndo dominadas que o dominam. Quanto a diversidade, uma técnica
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chamada “método de ligacdo média” é utilizada para realizar os agrupamentos
dos individuos. A variagdo do SPEA, o SPEA2, ajusta a estratégia de calculo da
aptidao e utiliza a técnica do vizinho mais préximo.

2.3.3 The Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-III)

A otimizagdo multiobjetivo tem sido largamente estudada e muitas metodologias
e algoritmos desenvolvidos mostram bons resultados para problemas de otimizagcao
com dois e trés objetivos. Porém, muitos problemas do mundo real envolvem muitas
variaveis que precisam ser otimizadas resultando em problemas com quatro ou mais
objetivos. Este tipo de problema se torna um verdadeiro desafio até mesmo para
algoritmos evolucionarios multiojetivo devido a varios motivos, dentre eles, a quanti-
dade de solugcdes ndo-dominadas cresce exponencialmente conforme o nimero de
objetivos aumenta, operadores de manutencao da diversidade tornam-se computa-
cionalmente muito custosos e dificil visualizacdo da Frente de Pareto em um espaco
multidimensional dificultando, consequentemente, tomadas de deciséao.

O NSGA-III, criado por Deb e Jain (2014), utiliza o framework NSGA-II para
lidar com problemas com mais de trés objetivos. Esta nova versao possui diferencas
significantes no operador de selegdo além de manter a diversidade da populacédo
utilizando varios pontos de referéncia pré-definidos. A seguir, sdo apresentados os
procedimentos propostos no NSGA-III para lidar com problemas que incluem varios
objetivos.

« Classificacao da Populacao em niveis de nao-dominancia: Todos os mem-
bros da frente ndo-dominada desde o nivel 1 ao nivel / sdo incluidos numa nova
populagéo S;. Se S; conter 0 mesmo numero de membros N da populagéo inicial
P,;, nenhuma operagao é necessaria € a préxima geracao comeca onde a popula-
cao P, = S,. Para /S;/ > N, os membros das frentes do nivel 1 até o nivel (/ -1)
sao selecionados e o restante (K= N - |P;,/) sao escolhidos da ultima frente.

» Determinacao dos pontos de referéncia no hiperplano: O NSGA-III utiliza
pontos de referéncia pré-definidos para garantir a diversidade. Estes pontos de
referéncia podem ser definidos de maneira estrutural ou pelo préprio usuario.
Desta forma, em um hiperplano normalizado de dimenséo (M - 1), considerando
gue € igualmente inclinado em todos os eixos possuindo um em cada eixo e, além
disso, um numero p de divisbes sao consideradas ao longo de cada obijetivo, o
numero total de pontos de referéncia H em um problema com M objetivos € dado

M+p—-1

p

por H =
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* Normalizacao adaptativa dos membros da populacao: Em primeiro lugar, o
ponto ideal da populacédo S; deve ser determinado identificando o valor minimo
(2{") pra cada fungao objetivo para que seja construido o ponto ideal Z =
(zfrin zgvin . Z%4"). Cada valor-objetivo da populagdo S, é normalizado sub-
traindo o objetivo f; por zzmm de modo que o ponto ideal da populacdo S; normali-
zada torna-se um vetor zero. Apds isto, o ponto maximo de cada objetivo (z/™)
€ identificado que realiza a fungdo de escalarizagdo minima correspondente.
Isto permite que o NSGA-Ill resolva problemas cujo valores dos objetivos que
compoem a Frente de Pareto possuem diferentes escalas.

« Operacao de Associacao: Apds a normalizacdo de todos os individuos da
populacao, € preciso associar cada individuo a um ponto de referéncia. Cada
ponto de referéncia possui uma linha de referéncia associada a ele que conecta
cada ponto com a origem. Entéo, é calculado a distancia perpendicular de cada
individuo da populacédo S; de cada uma das linhas de referéncia. Desta forma, o
ponto de referéncia pertencente a linha que esteja mais préximo do individuo é
associado a ele.

« Operacao de preservacao de nichos: Um ponto de referéncia pode ter um ou
mais individuos da populacao associados ou nao ter nenhum. Para descobrir
o numero de individuos da populacéo P;,; deve-se dividir o total da populacéo
inicial S; pela ultima frente F;. A operacao de preservacao de nicho consiste em
identifcar um conjunto de pontos de referéncia que contém um determinado valor
minimo p; e, a partir do valor encontrado o algoritmo ira escolher os individuos da
populagédo que estejam proximos a um ou mais (ou nenhum) ponto de referéncia.

» Operacoes Genéticas para criacao da populacao de descendentes: Apos a
formacao da nova populacao P,,, ela é usada para criar uma nova populagao
de descendentes Q. aplicando os operadores genéticos comuns na literatura.
A manutencao da diversidade da populagao enfatiza as solu¢gées mais proximas
das linhas de referéncia, além de ser feita uma cuidadosa selecao elitista.

2.3.4 MOEAs aplicados a problemas de roteamento de veiculos

Diversos trabalhos tém sido desenvolvidos com o objetivo de otimizar o rote-
amento de veiculos. A grande maioria dos trabalhos encontrados procuram resolver
problemas otimizando cenarios inteiros compostos por uma frota definida de veiculos.
Estes problemas fazem parte de uma classe chamada VRP. Segundo Toth e Vigo
(2014), o VRP € um problema de otimizagdo combinatorial que procura encontrar um
conjunto de rotas com o menor custo possivel para uma frota de veiculos a fim de servir
um determinado conjunto de clientes. Existem muitas variantes do VRP que resolvem
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determinados problemas no roteamento de veiculos. O CVRP é uma das variantes
mais famosas e ele procura resolver problemas que envolvem o transporte de produtos
em veiculos de carga.

Muitos dos trabalhos encontrados utilizam MOEAs para trabalhar com VRP
e suas variantes, porém, apesar do problema abordado neste trabalho também se
caracterizar como um problema de otimizacdo combinatorial nenhuma das variantes
do VRP encontradas sdo compativeis. Isto se da pelo fato dele sempre levar a frota de
veiculos em consideracdo. Apesar desta definicdo ser clara no VRP, o fato dele ser um
dos problemas mais estudados na area de transporte (TOTH; VIGO, 2014) motivou a
tentativa de encontrar alguma variante mais especifica.

Em vista disso, o MOSPP é a classe de problemas que melhor se encaixa
neste trabalho. O MOSPP é uma variacdo do bem conhecido Shortest Path Problem
(SPP) que tem como objetivo encontrar o caminho com menor custo possivel dado um
grafo direcionado, porém com a inclusao de varios pesos que devem ser otimizados
simultaneamente nas arestas de um grafo.

Alguns trabalhos envolvendo MOSPP e o roteamento de veiculos foram encon-
trados, no entanto, nenhum destes trabalhos buscam otimizar um passeio (um conjunto
de rotas) como proposto neste documento. A otimizacdo de um passeio remete também
a um problema muito bem conhecido, o Travelling Salesman Problem (TSP). Existem
estudos que abordam o TSP de forma multiobjetiva, porém esta classe de problemas
também n&o se adequa a este problema, em razdo do TSP apenas considerar um
caminho entre dois pontos.

A seguir sao apresentados trabalhos similares encontrados que envolvem otimi-
zagao multiobjetiva no roteamento de veiculos:

« Em Zero et al. (2016), foi proposto um algoritmo que utiliza uma fun¢ao-objetivo
deterministica e fungdes-objetivo fuzzy min-max para solucionar problemas bi-
objetivo no contexto do transporte de cargas perigosas que, em caso de acidentes,
elevam os riscos ao meio-ambiente e/ou sociais. O algoritmo proposto calcula um
conjunto de menores caminhos minimizando a distancia e o nivel de exposi¢do da
carga no trajeto caso aconteca um acidente, ou seja, em zonas urbanas o nivel
de exposigcao € considerado alto. O algoritmo utiliza comparacgéo fuzzy triangular
para uma das fung¢des-objetivo enquanto para a outra é calculado o nivel de
risco levando em consideracao as viariaveis citadas anteriormente. Os autores
concluem que o algoritmo proposto alcancou solugdes para lidar com o problema
do menor caminho bi-objetivo por meio de provas matematicas e que este pode
ser aplicado tanto offline quanto em ambientes reais.

« Em Kanoh e Hara (2008), foi proposto um algoritmo evolucionario hibrido para o
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problema do roteamento de veiculos multiobjetivo com predicao de trafego em
redes rodoviarias reais. O algoritmo evolucionario é mesclado com o algoritmo
de Dijkstra para garantir a entrada de algumas solu¢des 6timas na criacdo da
populacao inicial, porém este método é limitado apenas para rotas principais
(classes 1 e 2) devido a falta de informacgao existente no mapa utilizado pelos
autores. Quanto os objetivos utilizados para otimizagéo, o tempo de viagem, a
distancia e um objetivo chamado “facil conducao” que realiza um calculo levando
em consideracao diversas restricdes definidas pelos autores como tipo de via,
namero de entradas, numero de sinais. Nesse trabalho, também é proposto um
operador genético chamado infec¢do que trabalha de forma semelhante a muta-
cao realizando mudancas nos nodes das rotas. O algoritmo hibrido multiobjetivo
proposto foi comparado com um algoritmo genético mono-objetivo e multiobjetivo
considerando cenarios com e sem congestionamento onde ele obteve os me-
Ihores resultados para os dois cenarios. Os autores concluem que o algoritmo
conseguiu gerar bons frade-offs evitando areas com intenso trafego de veiculos
em uma rede rodoviaria real e obteve melhor desempenho comparado aos AGs
mono e multiobjetivo.

« Em Yao et al. (2017), foi proposto uma aprendizagem por reforgo baseada numa
abordagem hiper-heuristica multiobjetiva para problemas de roteamento de veicu-
los em mapas de larga-escala de cidades inteligentes. Os autores desenvolveram
um framework hiper-heuristico que seleciona uma heuristica simples dentre um
conjunto delas. Essas heuristicas se assemelham com os operadores genéticos
de um AG, porém elas foram desenvolvidas para fins especificos. A abordagem
proposta gera caminhos que otimiza a distancia e a seguranga do condutor e
para isso varios dados sdo levados em consideragdo como dados histéricos de
crimes, localizagdo de postos policiais, preco de alguel de casas, populagao
dentre outros. Com isso, um mapa de seguranca é gerado e cada via deste
mapa possui um nivel calculado de seguranga. Os caminhos computados sao
apresentados em um mapa através de um aplicativo desenvolvido pelos autores.
De acordo com as conclusdes apresentadas, a abordagem hiper heuristica foi
capaz de encontrar melhores resultados tanto em tempo computacional quanto
na qualidade das solucdes ao ser comparada com outros algoritmos multiobjetivo.

 Em Arbex e Cunha (2015), foi proposto um algoritmo genético que realiza a
otimizacao de frotas de transportes publicos em redes rodoviarias levando em
consideracao dois objetivos: o primeiro esta relacionado aos passageiros, tais
como o tempo total de espera pelo 6nibus, o tempo total de viagem dentro do
veiculo, dentre outros, € o segundo objetivo é relacionado aos custos de operacao
tal como o tamanho da frota a ser utilizada. Os autores também desenvolvem um
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repositério de caminhos utilizando o algoritmo de Yen com a finalidade de ampliar
o conjunto de solugdes 6timas para que o algoritmo consiga oferecer rotas com
o tempo de viagem o mais proximo do tempo minimo possivel. Este repositorio
também é utilizado no operador de mutagao e criagdo da populagao inicial, dimi-
nuindo o tempo que o algoritmo leva para convergir para a frente étima de Pareto.
Os resultados obtidos pelo algoritmo foram comparados com outros trabalhos da
literatura em trés cenarios distintos. De acordo com as conclusdes apresentadas,
o algoritmo proposto mostrou-se superior as demais propostas, apresentando
solugbes muito eficientes em termos de tempo de viagem, satisfacdo da demanda
e custos dos usuarios.

Todos os trabalhos acima citados utilizaram computacao evolucionaria, com
excecao de Zero et al. (2016), e consideraram mais de um objetivo na otimizagéo
de rotas. Os trabalhos mais semelhantes com o proposto nesta dissertacdo foram os
de Kanoh e Hara (2008) e Yao et al. (2017). Porém, em todos estes trabalhos apenas
uma rota entre um ponto de origem e um ponto de chegada é otimizada. Apenas
trabalhos que buscavam solucionar o problema do VRP e suas variantes otimizavam
um passeio (um conjunto de rotas) ao invés de uma unica rota. No entanto, como ja
dito anteriormente, por definicdo, problemas de VRP sempre incluem uma frota de
veiculos para ser otimizada. Desta forma, nao foi possivel realizar comparacao entre
0s métodos propostos devido a diferenca de escopo entre as propostas citadas e a
presente neste trabalho.
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3 Metodologia

Neste capitulo serdo explicados em detalhes como foi realizado o pré proces-
samento dos dados extraidos da plataforma OSM e as ferramentas utilizadas. Ap6s
a etapa de pré processamento, sera explicado como o problema foi representado no
MOEA e, principalmente, o funcionamento do novo operador de mutagao proposto
neste trabalho. Por fim, serdo detalhados os esquemas das simulagdes para obtencao
dos resultados.

3.1 Tratamento dos dados geoespaciais do OpenStreetMap

O OpenStreetMap € um projeto colaborativo no qual dispée uma plataforma
de dados geoespaciais, ou seja, um mapa de todo o mundo de forma livre e editavel.
Este mapa é mantido por uma comunidade de mapeadores voluntérios que editam as
informagdes através de APIs apropriadas para este fim.

O site do OSM, apesar de oferecer uma fungéo para exportacao de dados, nao
foi possivel realiza-la nele diretamente. Para exportar grandes massas de dados é
necessario recorrer a API’s especificas. Para isso foi utilizado, inicialmente, 0 JOSM, um
editor opensource de dados OSM. A ferramenta dispde de um exportador de mapas
para grandes escalas, porém, inicialmente, isso se tornou um problema devido a imensa
quantidade de dados que uma grande cidade contém.

O presente trabalho se preocupou apenas com informagdes relacionadas as vias
para geracao do grafo, mas o OSM guarda informagdes ndo so6 de vias, mas também
de construcdes e isso representa uma grande parte dos dados contidos em uma cidade.
Uma solugéo encontrada foi a utilizagdo do Overpass API (disponivel em: https://overp
ass-turbo.eu/), uma ferramenta que disponibiliza a exportacdo de dados OSM através
de um editor de codigo utilizando uma linguagem propria chamada Overpass QL.

O codigo 3.1 apresenta as instrugdes necessarias para a exportagéo dos dados
que dizem respeito as vias. Para as tags do OSM foram selecionadas somente as ways
que fazem parte do grupo de rodovias. Sendo elas: vias primarias, secundarias, tercia-
rias, autoestradas, expressas, nao-classificadas, ligamentos e residenciais. Existem
ainda as vias de servico, porém elas nao sao trabalhadas neste estudo. A existéncia de
vias nao-classificadas, ou seja, aquelas vias que n&o possuem informacgao a cerca do
seu tipo (primaria, secundaria, expressa, etc.) pode influenciar na definicao de rotas,
pois cada tipo de via possui uma velocidade maxima permitida. Porém, apdés uma
analise preliminar, foi observado que muitas das vias se encontravam em ambientes
residencias (vias residenciais). Uma hipdtese para tais casos é que o OSM utilize
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esta classificagdo como default para as vias que nao tiveram a tag correspondente
preenchida por um editor. Como o valor default definido para o limite de velocidade em
vias ndo-classificadas se aproxima do limite de velocidade em vias residenciais, isto
nao impactou nos resultados.

Codigo 3.1 — Cadigo em Overpass QL utilizado para extracao dos dados das rodovias no OSM

(

way ["highway" ™"~ (primary|secondary|tertiary|motorway|trunk|
unclassified|motorway_link|trunk_link|primary_link]
secondary_link|tertiary_link|residential)$"] ({{bbox}});

rel["type"="restriction"] ({{bbox}});
node ["amenity"="no"] ({{bbox}});

)

out meta;

As Figuras 16 e 17 apresentam um exemplo de um mesmo trecho de um mapa an-
tes e apds a filtragem dos dados utilizando o codigo 3.1. Desta forma, foi possivel
otimizar a computacéo para geracédo do grafo utilizando os dados OSM eliminando
todos os dados dispensaveis para a formagdao do mesmo.

Figura 16 — Exemplo de um mapa exportado diretamente do OSM.

Java OpenStreetMap Editor
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Figura 17 — Mapa da Figura 16 utilizando o cédigo 3.1.

Java OpenStreetMap Editor

3.2 Implementagdo de um algoritmo para criagcdo do grafo de rodovias utilizando
dados do OpenStreetMap

Para a criacao do grafo utilizando os dados do OSM, criamos uma adaptagao a
partir de um projeto opensource para smartphones chamado FootPath que gera um
grafo de rotas de pedestres para navegacgao no interior de construcoes e que oferece
instrucoes passo-a-passo até chegar ao destino (LINK et al., 2011). Foram realizadas
diversas modificacbes para atender as especificacées deste trabalho devido a sua
complexidade. A principal delas foi o desenvolvimento de um algoritmo para a criagao
do grafo de rodovias respeitando as regras de transito vigentes na cidade.

O OSM em seu arquivos de metadados fornece diversas informagées como
mencionado anteriormente. Além destas, ele também oferece informacdes sobre restri-
cbes de conversao de transito existentes nas vias das cidades. Estas regras ndo séao
Unicas, pois cada pais possui suas préprias regras € 0 OSM possibilita essa flexibili-
dade. Entretanto, 0 OSM nao disponibiliza ferramentas para tradugao destas regras
para serem utilizadas em alguma linguagem de programacéo.

Desta forma, se fez necessario o desenvolvimento de um algoritmo proprio para
criacao de um grafo de rodovias que reflita a real situagao do fluxo do mapa exportado.
Isto € muito importante para a geragao de caminhos validos se aplicados no mundo
real. Porém, apesar do OSM disponibilizar tais informacodes, representar estas regras
em um grafo direcionado se mostrou um desafio durante todo o processo deste trabalho
devido a dificuldade em validar o algoritmo desenvolvido para garantir a corretude do
mesmo.

Um dos principais desafios encontrados para representar as regras de restricao
de conversao existentes no mapa para um grafo direcionado é a existéncia de nés
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compartilhados nos mapas OSM.

Os nés compartilhados possuem esse nome devido a sua presenga em mais de
uma via. Uma via no OSM é representada por um conjunto de nés interligados de forma
sequencial. Quando duas ou mais vias se cruzam, estas vias acabam compartilhando
um unico né no ponto de intersecao entre todas elas. A solucéo para este problema é
tratada com detalhes na préxima secao.

3.2.1 Solucionando o problema do né compartilhado e sua representacdo em um
grafo

Uma solugdo encontrada para resolver tal problema foi a criagao de novos nés
que seriam copias dos nés compartilhados do OSM. Porém, esse processo somente
¢ feito apds a criacao de todo o grafo do mapa sem o devido tratamento das regras
de restricdo de conversao, pois a lista de vias nos arquivos OSM n&o apresentam um
padrao de ordenacao, dificultando a computagcédo dos dados. Entao, apds a criacao do
grafo ndo tratado, é aplicado o algoritmo para a correcao das ligagdes a medida que
restricdes de conversao sao detectadas.

Como é mostrado na Figura 18, o algoritmo desenvolvido realiza os seguintes
passos para a alteracédo dos pontos em que é detectado uma relacao de restricdo de
conversao em um né compartilhado:

1) Um né-via N é identificado através de uma tag especifica;

2) E realizado uma busca na lista de relagdes de restricdo de todo 0 mapa utilizando
o né-via N e o né-destino D a fim de encontrar uma relagao de restricdo entre
eles;

3) A relacédo de restricdo de conversao entre o né-origem A, o n6é-via N e 0 né-
destino D é detectada;

4) Uma cépia do né-via N é criada e gerado um novo ID artificial para a mesma;

5) E rompida a conexdo entre o né-via N e o no-origem A da relacdo de restricdo
detectada;

6) O né-origem A e todos os outros nds que tinham o né-via N como destino séo
conectados também a sua copia;

7) O né-cédpia N2 se conecta a todos os nds que tinham como origem o noé-via N,
com excecao do né-destino D que faz parte da relacao de restricao de conversao.

8) Os IDs do né-via N e de sua copia N2 sdo salvos em um arquivo chamado
Dicionario de Cépias;
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Figura 18 — Exemplo de restricao de conversao e solucao proposta

Elaborado pelo Autor

Todas as cépias de cada noé-via séo registrados em um arquivo (Dicionario de
Cépias) juntamente com seus respectivos nds-vias, pois como as cépias possuem IDs
gue somente sdo usados para identificacao delas, tais IDs nao existem na base OSM e
ocorreriam problemas de referéncia ao detectar as rotas. O dicionario de copias serve
justamente para referenciar os nds-vias as suas respectivas copias possibilitando a
identificacao das rotas geradas pelo MOEA quando plotadas em um mapa OSM.

Desta forma, foi possivel representar as vias de trafego de veiculos de uma
cidade através de um grafo, respeitando as normas de circulacdo de transito. O préximo
passo foi calcular os k-menores caminhos para os Pontos de Referéncia definidos no
grafo utilizando um algoritmo para tal e salva-los em um banco de dados.

3.3 Pré-processamento dos k-menores caminhos no grafo de rodovias

Nas redes de grande porte, encontrar o menor caminho em aplicagées dinami-
cas em tempo computacional factivel € um grande desafio para os algoritmos mais
tradicionais, tal como para o algoritmo de menores caminhos de Dijkstra (DIJKSTRA,
1959; POTAMIAS et al., 2009).

Lidar com redes viarias em grandes centros ou metrépoles nao € algo trivial
devido a enorme quantidade de nés e conexdes existentes. A definicdo de Pontos de
Referéncia (PR) distribuidos de maneira mais uniforme possivel foi a solugao encontrada
para diminuir o tamanho da rede viaria e, consequentemente, a sua complexidade.
Apbs a criacao dos PRs, uma nova camada sobre o grafo de rodovias G, um grafo
sobreposto G’ = {N’, P’}, poderia ser criado para que o algoritmo o utilizasse, onde N’
representaria um conjunto de todos os nos referentes aos PRs pré-definidos na cidade
tais como escolas, hospitais, universidades, parques, construcdées publicas, dentre
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outros, e P’ representa o conjunto de todos os caminhos factiveis entre cada par de
PRs considerando cada objetivo separadamente.

Porém, restringir a geracdao de caminhos apenas entre PRs poderia reduzir
demasiadamente as opc¢des de deslocamento do usuério. Para contornar este possivel
problema, o usuario pode selecionar qualquer ponto de destino a partir do grafo base
G e um procedimento para detectar o PR mais préximo contido em G’ pode ser
realizado. Desta forma, o grafo G, nesta etapa, iria se restringir apenas ao espaco
entre o destino final selecionado pelo usuario e o0 PR mais proximo a ele. Esta etapa
poderia ser feita online sem a necessidade de algum tipo de pré-processamento. Este
procedimento garante que o tamanho do grafo G’ seja reduzido utilizando apenas os
PRs e, consequentemente, a complexidade computacional necesséria para gerar 0s
caminhos em G’ também diminui. Isto é importante e justificavel quando pretende-se
atender a um grande conjunto de usuarios diariamente, por exemplo.

Entretanto, como mencionado nas Limitagdes deste trabalho, ndo foi possivel
criar este grafo sobreposto G’ de forma automatica devido a complicacées relacionadas
ao OSM. A solugao encontrada foi a identificacdo de PRs de forma manual e a criacao
do grafo se deu por demanda, ou seja, a medida que eram realizadas novas solicitacées
de passeios nas simulagoes.

O pré-processamento de um conjunto P’ de possiveis caminhos para cada
objetivo entre pares de PRs pode ser considerado o ponto chave para que o algoritmo
evolucionario encontre os melhores caminhos otimizando todos os objetivos simultane-
amente. Para realizar esta tarefa, o algoritmo K-shortest path de Yen (YEN, 1971) foi
utilizado para gerar os K menores caminhos entre dois PRs quaisquer, onde K é um
parametro que indica a quantidade maxima de caminhos subétimos a serem gerados
pelo algoritmo. Com isto, 0 espago de busca entre cada par é reduzido, eliminando
previamente os caminhos muito ruins que teriam poucas chances de serem utilizados
devido a sua baixa qualidade. Por fim, todos os caminhos sdo armazenados em listas
ordenadas (armazém de caminhos) pelo custo de cada objetivo separadamente para
serem utilizados posteriormente no operador de mutacéo e na criacdo da populacao
inicial. A persisténcia destas listas ordenadas se deu em um banco de dados que
oferece uma estrutura suficiente para trabalhar com big data.

O Neo4j é uma plataforma de banco de dados orientada a grafos, ou seja,
a persisténcia dos seus dados seguem em modelo de grafo, e foi escolhido para este
trabalho. Este tipo de banco de dados consegue persistir dados com mais rapidez do
que os bancos de dados transacionais comuns, além de ter uma modelagem de dados
simples e intuitiva, facilitando e agilizando as consultas através do Cypher que é a
linguagem nativa utilizada pela plataforma (HOLZSCHUHER; PEINL, 2013).

A Figura 19 apresenta um modelo simples de como os dados dos caminhos
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foram esquematizados no Neo4j. Os nds do grafo representam os diversos Pontos
de Referéncia da cidade e contém informag¢des como ID, nome, latitude e longitude.
As arestas contém informacdes do vetor de nés intermediarios da rota e 0 seu peso
total para cada métrica. Foram definidos /abels para as arestas no intuito de classificar
e ordenar as rotas por métrica. Desta forma, cada aresta representa um caminho Unico
entre dois pontos, além de identificar por qual métrica ela foi ordenada através do label
definido para aquela aresta. Este tipo de estrutura foi escolhido por ser mais intuitivo
ao problema, em termos de cddigo e visualizacao, facilitando a detecgéao de problemas
posteriores.

Figura 19 — Representacao das listas de caminhos ordenadas por métrica entre dois Pontos de
Referéncia.

Elaborado pelo Autor

Portanto, a computagdo das rotas para os Pontos de Referéncia se faz ne-
cessario somente uma vez diminuindo o tempo de resposta do algoritmo quando
houvesse solicitacdes de rotas. E importante lembrar que a persisténcias dos caminhos
no banco de dados se deu de forma ordenada do menor para o maior caminho de
acordo com cada métrica calculada. Isso se fez necessario, pois € um pré-requisito para
a utilizacao do operador de mutacéo e criacdo dos individuos no MOEA. Apds serem
persistidas todas as informagdes, o proximo passo foi configurar os operadores do
MOEA para tratar o problema, além do desenvolvimento do novo operador de mutagéo.

3.4 Representagao do problema e configuragcao dos operadores no MOEA

Nesta secao, € detalhado as configuragdes utilizadas no NSGA-IIl, o MOEA
escolhido disponivel no framework JMetal (DURILLO; NEBRO; ALBA, 2010). O NSGA-
[l foi escolhido pela sua capacidade de lidar com problemas que possuam mais de 3
objetivos. O problema trabalhado nesta dissertacao contém apenas 3 objetivos devido
a poucas informacdes contidas no OSM que poderiam gerar outros objetivos. Mesmo
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assim, o NSGA-IIl foi mantido, pois este trabalho ndo se limita apenas a plataforma
OSM. Outras plataformas de dados geoespaciais podem ser utilizadas e novos objetivos
podem ser gerados.

3.4.1 Funcao de Aptidao

Neste trabalho, o Algoritmo Evolucionario Multiobjetivo (MOEA) deve encontrar
um conjunto contendo as melhores solucdes (Frente de Pareto) onde cada solucao
representa um passeio (rotas sequenciais), minimizando os valores do vetor de funcées-
objetivo F de cada passeio. Um passeio p € formado por um conjunto de rotas {r, r, 13,
..., I.} entre cada par de Pontos de Referéncia. Portanto, o vetor F de fun¢des-objetivo
resultante de cada passeio p pode ser representado da seguinte maneira:

F(p) = [T(p), D(p), S(p)] (3.1)
onde:

|p]

T(p) = _tri) |ricp (3.2)
|

D(p) = Zd(n) |7 Cp (3.3)
||

S(p) = Z s(ri) | ri C p (3.4)

onde t, d e s sdo os custos de Tempo de Viagem, Distancia e Nimero de Semaforos,
respectivamente, como apresentado na Sec¢ao 2.1 deste documento.

3.4.2 Populagéo inicial

A representacdo do problema no NSGA-IIl se da através dos individuos que
formaréo a populagéo a ser otimizada no algoritmo multiobjetivo, ou seja, os cromosso-
mos. Cada cromossomo da populacao do algoritmo corresponde a um passeio T. Desta
forma, cada gene contém como valor um identificador de um caminho previamente
calculado que representa um trecho dentro do passeio como mostra a Figura 20. A
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ordem dos genes é importante e ndo pode ser alterada, pois 0 passeio seria corrompido
ja que a ordem de visita aos pontos de interesse € previamente definida pelo usuario.

Figura 20 — Representacao do cromossomo no MOEA.

Elaborado pelo Autor
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Em um grafo viario de uma grande cidade ou metrépole, a quantidade de
caminhos que podem existir entre dois PRs pode ser enorme, mesmo limitando o
numero de caminhos gerados pelo K-shortest path. Desta forma, a populacéo inicial foi
gerada utilizando uma heuristica que privilegia a qualidade dos caminhos que foram
pré-processados. Portanto, 50% dos cromossomos da populacao tiveram cada um dos
seus genes preenchidos através de sorteio a partir de um conjunto formado pelos 30
menores caminhos existentes entre os dois pontos de interesse (10 menores caminhos
de cada objetivo) como mostra a Figura 21. E importante ressaltar que cada gene
possui um conjunto préprio de caminhos sub6timos para o sorteio, pois se refere a
um par de PRs distinto dos demais. Portanto, a introdu¢do de caminhos étimos na
populacédo pode agilizar o processo de busca e, ao mesmo tempo, a escolha aleatéria
pode evitar que o algoritmo evolucionario fique preso em solugdes 6timas locais.

Figura 21 — Fluxograma do processo de preenchimento dos cromossomos selecionados para
preenchimento privilegiando os 10 menores caminhos de cada lista ordenada.
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3.4.3 Operadores Genéticos
3.4.3.1 Operador de Mutacao Proposto

O operador de mutacao desenvolvido realiza o processo mutando um ou mais
caminhos dentro do passeio utilizando as listas ordenadas (depdsito de caminhos)
referentes a cada caminho para realizar a troca de genes garantindo, assim, que o
operador trabalhe somente com os caminhos relacionados a um determinado destino
dentro do passeio. Desta forma, evita-se que o operador escolha aleatoriamente
qualquer caminho existente no grafo de rodovias resultando numa desconfiguragéo do
passeio e, consequentemente, inviabilizando o individuo. A ideia principal é conceber
ao operador um espaco-objetivo que contenha apenas solugdes factiveis e ordenado
para realizacdo da busca. A ordenagao do espaco garante que o operador privilegie a
exploracao de vizinhos mais préximos do individuo que estd em processo de mutagao.
A seguir sera apresentado com mais detalhes o funcionamento deste operador:

1) O operador, randomicamente, escolhe um gene do cromossomo a ser mutado;

2) As listas ordenadas séo identificadas de acordo com este gene. Entdo, uma lista
ordenada € randomicamente escolhida;

3) A posicao atual r deste gene € identificada na lista ordena escolhida;

4) O operador randomicamente escolhe uma nova posicao na lista ordenada utili-
zando uma distribuicado normal N(r, s) onde r é a posicao atual do gene na lista
ordenada e s é um parametro do operador que representa o desvio padrao. Desta
maneira, o operador pode explorar posicdes de caminhos préximas em relagéo
ao atual no processo de mutacdo. Sendo assim, o operador favorece 0s vizinhos
do caminho atual do processo de mutagéo.

Em alguns casos, o novo identificador gerado pelo operador de mutacédo pode
se tornar invalido. Isto pode ocorrer quando o identificador do caminho que esta
para ser mutado se encontra nas bordas da lista ordenada. Entdo, uma técnica de
espelhamento foi desenvolvida para garantir que o operador de mutagdo sempre ira
gerar identificadores validos. Os dois possiveis casos sao tratados a seguir:

1) Limite Superior: Neste caso, o caminho que esta para ser mutado esta nas
primeiras posi¢oes da lista ordenada. Se o valor da sua posi¢ao for menor que o
valor do desvio padrao configurado, pode ocorrer do operador gerar uma nova
posicdo com valor negativo. Sendo assim, o seu valor deve ser multiplicado por
-1 ;




Capitulo 3. Metodologia 58

2) Limite Inferior: Neste caso, 0 caminho que esta para ser mutado esta nas ultimas
posicoes da lista ordenada e a nova posi¢ao gerada pelo operador de mutacao
pode extrapolar o tamanho total da lista. Desta forma, a Equacéo 3.5 foi utilizada
para gerar uma nova posic¢ao valida.

I'=U-(I-U)=2U-1 (3.5)
Onde |/ é a posicao invalida gerada pelo operador e U é o tamanho da lista
ordenada.

A Figura 22 apresenta mais detalhadamente o funcionamento do operador de
mutagdo onde tem como variaveis iniciais definidas, o valor do desvio padréo para o
célculo da distribuicao (STDEV) e a taxa de probabilidade para cada gene.

Figura 22 — Representacao em pseudocodigo do operador de mutacao proposto.

1 STDEV — 3
2 probabilidade — 0.2
3 para cada gene do cromossomo
4 var — random{0 1)
5 sevar <= probabilidade
6 list + retorna uma lista de caminhos ordenada por uma métrica
7 aleatoriamente de acordo com o destino do gene
8 lowerBound «— 0
9 upperBound «— list size
10 gaussian_index «— gerarMovolD(gene, STDEV)
11 se gaussian_index < lowerBound
12 gaussian_index «— gaussian_index * -1
13 gene «— list.get(gaussian_index)
14 fim se
15 se gaussian index > upperBound
16 gaussian_index «— upperBound - (gaussian_index - upperBound)
17 gene « list. get{gaussian_index)
18 fim se
19 senao
20 gene « list.get(gaussian_index)
21 fim senao
22 fimse
23 fim para

Elaborado pelo Autor

Portanto, o operador de mutagéo consegue explorar outras solugdes que estejam
préximas da que se deseja mutar. E importante lembrar que o valor do desvio padréao
no calculo da distribuicao deve ser um numero pequeno para que a mutacao explore
os locais mais préximos e nao execute saltos muito grandes, do contrario, o algoritmo
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nao conseguiria explorar todos estes locais onde poderiam haver boas solucdes. A
Figura 23 exemplifica como o operador trabalha entre as listas ordenadas utilizando a
distribuicdo normal. Neste exemplo, um caminho | que esta para ser mutado apresenta
diferentes posi¢cdes em cada tabela devido aos diferentes valores existentes em cada
uma de suas métricas. Ele pode ser trocado por um vizinho mais préximo em um limite
maximo de 3 posi¢des (STDEV = 3) de forma aleatoria utilizando a distribuicdo normal
em uma lista ordenada escolhida aleatoriamente no inicio do processo.

Figura 23 — Exemplo de como um caminho pode estar indexado nas tabelas de acordo com
cada métrica durante o processo de mutacao.

Lista Ordenada Lista Ordenada Lista Ordenada
(Métrica 1) (Métrica 2) (Métrica 3)
. Camunho I
Vizinho I - 3 Vizinho I +1
Vizinho I - 2 Vizinho I + 2

Vizinho I - 1 Vizinho I+ 3
Caminho T Vizinho I - 3
Vizinho I + 1 Vizinho I - 2
Vizinho I + 2 Vizinho I - 1
Vizinho I + 3 Caminho I

Vizmho I+ 1

Elaborado pelo Autor

3.4.3.2 Operadores de Recombinacgao, Selecao de Pais e Sobreviventes

O operador de recombinacgao utilizado neste trabalho foi o crossover uniforme.
Este operador realiza a troca de cromossomos que estejam na mesma posigao dentro
do individuo. A ordem em que 0s genes se encontram dentro do individuo ndo pode
ser alterada, pois haveria uma desconfiguracao deste. Todos os individuos entram
obrigatoriamente no processo de recombinacao, porém, cada posi¢cao deles possui
uma pequena probabilidade p independente de realizar a troca. Desta forma, podem
existir descendentes resultantes de trocas grandes, pequenas ou até que sejam cépias
dos seus pais. Quanto aos operadores de selecao de pais e sobreviventes, foi utilizado
o torneio binario que esta configurado como padrao para o NSGA-Ill no framework
JMetal.

3.5 Simulacboes

As simulacdes tém como objetivo principal provar a eficiéncia do algoritmo
proposto para lidar com problemas em varios casos desde passeios mais simples
até passeios maiores em um mapa do mundo real e, a0 mesmo tempo, lidando com
situacdes reais de congestionamento. Desta forma, as simulacdes foram separadas
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por grupos onde cada grupo possui cenarios com niveis distintos de congestionamento
e um passeio gerado aleatoriamente.

Em cada simulacédo, além da execucao do algoritmo, também executou-se o
algoritmo de Dijkstra para fins de comparacgao. As solug¢des obtidas representam as
otimas tedricas, porém este algoritmo é limitado apenas a um objetivo por execucao.
Desta forma, foram obtidas as 3 solugcdes com menor custo possivel sendo uma para
cada métrica separadamente. Em seguida, foram calculados os valores para os outros
objetivos de cada uma destas solugdes para fins de comparagdo com o MOEA.

3.5.1 Configuracao dos passeios para as simulacoes e definicdo dos cenarios de
congestionamento

Para cada grupo de simulacéo foi definido um passeio de tamanho aleatério
que visita certos Pontos de Referéncia, também escolhidos aleatoriamente, sem repeti-
¢cOes destes pontos para 0 mesmo passeio. Desta forma, foram configurados passeios
(um para cada grupo de simulagcédo) que variam aleatoriamente entre 2 a 10 cami-
nhos. Para cada grupo o algoritmo proposto calculou as melhores combina¢des dado
0s niveis de congestionamento para cada cenario.

Os Pontos de Referéncia foram definidos priorizando locais publicos como
orgaos governamentais, escolas, universidades, hospitais, pracas, parques, dentre
outros. Alguns PRs que indicavam construgdes privadas também foram escolhidos
devido o grande fluxo ou a sua importancia como hospitais particulares, por exemplo.
A Figura 24 apresenta a distribuicao dos Pontos de Referéncia pelo mapa de parte
da cidade de Recife, totalizando 57 PRs.
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Figura 24 — Pontos de Referéncia distribuidos pelo mapa OSM da cidade de Recife.

wspspte -
. Q ©) )]
O : Z
O _‘) e
o, O .rﬂ'.){:"
Q & il o 3 M.ﬁ
CJ O )
: ; s,
O gron st
S %
-‘ﬂ:‘(w‘r’\,‘, E‘E i‘. ; g:] O N
O 3 o N A F
o = " O * O 4 i:g;:)
O O e e ’ %
@ 2 Sty . (o
o O -OG 7 1)
9 L s

Iher cla 1L il "
] F e

Elaborado pelo Autor

Para a simulagao de cenarios de congestionamento, foi adotada uma estratégia
utilizando o limite maximo de velocidade permitida dentro das vias. Em situacdes de
congestionamento, o limite de velocidade nas vias tende a cair dependendo do tipo da
via. Geralmente, as vias principais da cidade que possuem grande fluxo de veiculos e
interligam diversos pontos tendem a sofrer mais impacto do que vias residenciais, por
exemplo.

Desta forma, foram criados 3 cenarios com diferentes niveis de congestiona-
mento apenas nas principas vias da cidade utilizando a classificacao de vias disponibili-
zada pelo OSM. Sendo assim, foram selecionadas as vias classificadas como primarias
e secundarias. Estas vias, normalmente, ficam destacadas em laranja e amarelo nos
mapas OSM, respectivamente. O Quadro 1 apresenta a classificagao e o limite maximo
de velocidade definidos pelo OSM. E importante lembrar que estes valores presentes
na tabela para o limite de velocidade somente s&o utilizados caso este tipo de dado
nao esteja preenchido no arquivo exportado referente ao mapa.

Deste modo, foi reduzido o limite maximo permitido nestas vias gradativamente
de um cenario para o outro a fim de analisar o desempenho do algoritmo proposto para
diferentes niveis de congestionamento:

» Cenario 1: Sem congestionamentos, ou seja, ndo ha reducdo nos limites de
velocidade;

» Cenario 2: Diminuicao de 50% do limite de velocidade de trafego;
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 Cenario 3: Diminuicao de 75% do limite de velocidade de tradego.

Inicialmente, foi definido um quarto cenario onde a diminuicdo era de 25% do
limite de velocidade de trafego nas vias. Porém, de acordo com resultados preliminares,
foi possivel perceber que este valor era muito baixo e nao influenciava o suficiente no
cenario como um todo. Como apenas as vias primarias e secundarias sao afetadas
pela diminuicdo, elas ainda teriam seu limite de velocidade maior que os demais tipos
de vias onde o limite de velocidade € muito baixo.

Por fim, as melhores solucdes encontradas pelo NSGA-Ill foram comparadas
com 0s menores passeios calculados para cada peso ou objetivo separadamente
utilizando o algoritmo de Dijkstra.

Quadro 1 — Classificagéo das vias e limites de velocidade definidos pelo OSM.

, . Limite Maximo
Tipo de via )
(Brasil)

Rodovia 110 Km'h
Expressa 80 Km/h
Primaria 60 Km'h
Secundaria 60 Km'h
Terciaria 40 Km'h
Nio-classificada 40 Km'h
Residencial 40 Km'h
Servico 20 Km/h

wiki.openstreetmap.org
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4 Resultados

Para a realizacdo das simulacdes, foi utilizado um mapa de parte da cidade
de Recife proveniente do OSM com as seguintes coordenadas: lat. min.: -8.0222, |at.
max.: -8.0730; lon. min.: -34.9291, lon. max.: -34.8645. O mapa inclui 13527 nés e
26311 arestas relacionados as vias de trafego de veiculos, ou seja, apds a realizagéo
da filtragem detalhada na Secao 3.1 e contém todas as informacdes necessarias
para calcular a distancia, o tempo de viagem estimado a partir da velocidade média
determinada na via, e a quantidade de sinais de transito. A Figura 25 apresenta o
mapa filtrado, onde as vias laranjas e amarelas representam as vias primarias e
secundarias, respectivamente. As vias em cinza representam as demais vias como
terciarias, residenciais, nao-classificadas e de servigo.

Figura 25 — Mapa viario de parte da cidade do Recife representado no JOSM utilizado para
realizacado das simulagoes.

Java OpenStreetMap Editor (JOSM)

Foram definidos 5 grupos de simulag¢des totalizando 15 simula¢des distintas se
levado em consideragao os 3 cendrios de congestionamento de cada grupo. Todos
os passeios foram construidos de forma aleatéria em termos de numero de rotas
(valor minimo igual a 2 e maximo igual a 10) e Pontos de Referéncia visitados, como
detalhado na secao anterior. Desta forma, cada passeio gerado se configurou como
apresenta a Figura 26. As setas pretas representam o passeio com 2 destinos, as
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vermelhas o passeio com 4 destinos, as verdes o0 passeio com 5 destinos, as azuis o
passeio com 6 destinos e as magentas o passeio com 8 destinos.

Figura 26 — Configuracao dos 5 passeios utilizados nas simulacoes.

Adaptado pelo Autor

Nas secdes seguintes, cada cenario de cada grupo sera analisado separada-
mente bem como a andlise geral de cada grupo. Para os cenarios com os melhores
resultados em cada grupo, estes cendrios serdao analisados de forma mais detalhada
através de histogramas normalizados que ajudardo a compreender a distribuicdo de
frequéncia das Frentes de Pareto encontradas. Por fim, sera analisado o desempenho
do algoritmo comparando os resultados de todos o0s grupos e discutido a sua eficiéncia
dado os resultados apresentados.

Todas as legendas de todos os gréaficos de linhas deste Capitulo estao limitadas
a mostrar apenas 15 solug¢des da Frente de Pareto, pois a apresentacao da legenda
completa, contendo todas as 92 solugdes, tornaria inviavel a visualizacdao de tais
graficos. Desta forma, a legenda foi limitada, porém, dentro dos graficos, ainda é
constado todas as solugdes obtidas pelo algoritmo.

4.1 Analise do primeiro grupo de simulacdes

Nesta secao, serdo discutidos os resultados do primeiro grupo de simulacées
que foi executado utilizando o menor dos passeios gerados aleatoriamente, possuindo
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apenas dois destinos. Em seguida, para cada cenario de congestionamento, as so-
lugdes encontradas pelo algoritmo proposto foram comparadas com as melhores
solucdes encontradas pelo algoritmo de Dijkstra em cada cenario. Para que fosse pos-
sivel realizar tal comparacao, as solucdes encontradas pelo Dijkstra também tiveram
seus valores para os outros objetivos calculados.

4.1.1 Cenario sem congestionamento

Em termos de diversidade das solugdes, a Figura 27 apresenta as solugdes
obtidas e os menores caminhos encontrados pelo algoritmo de Dijkstra com seus
valores calculados para os outros objetivos. Cada linha representa uma solugcao da
Frente de Pareto e seus respectivos valores para todos os objetivos apds a execucao
do algoritmo. Desta forma, o gréafico consegue prover informagéo sobre a execugéo do
algoritmo, demonstrando a sua capacidade de encontrar diversas solucdes e trade-
offs adequados para problemas com mais de dois objetivos.

Figura 27 — Comparacao entre a Frente de Pareto e os menores caminhos computados pelo
Dijkstra para o grupo 1 sem congestionamento.
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Elaborado pelo Autor

As solucdes encontradas pelo algoritmo de Dijkstra, a principio, podem parecer
mais atraentes devido ao fato dele garantir o menor caminho para um determinado
objetivo. Porém, esse caminho pode ser muito ruim quando os demais objetivos sdo
considerados. Isto pode ser observado em todas as simulagcdes com o caminho Dijks-
tra_SINAIS onde o Dijkstra sempre consegue encontrar 0 caminho com menor niUmero
de sinais em relagdo aos demais, mas torna-se muito inadequado ao considerar 0s
outros dois obijetivos.
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Para este cenario, as solu¢des encontradas pelo algoritmo proposto estdo agru-
padas em grupos pequenos e o melhor deles, visivelmente, encontra-se com valores
proximos das solucdes Dijkstra_T_VIAGEM e Dijkstra_DISTANCIA. De fato, para um ce-
nario sem congestionamentos, as melhores solucées levando em consideracao o tempo
de viagem ou a distancia serdao as computadas pelo algoritmo de Dijkstra. Porém, o
algoritmo proposto também foi capaz de oferecer solugbes muito parecidas. Quanto ao
objetivo correspondente ao nimero de semaforos, o algoritmo encontrou trocas interes-
santes onde, apesar de perder um pouco neste objetivo, ganha-se consideravelmente
nos dois outros objetivos.

4.1.2 Cenario com 50% de congestiomanto

Para o cenario com redugao de metade do limite de velocidade nas principais
vias da cidade o algoritmo proposto foi capaz de oferecer trade-offs mais adequados
em relacao ao cenario anterior, ou seja, oferecendo uma menor perda em determinado
objetivo para ganhar em outro. E possivel notar ao olhar as solugdes préximas das
Dijkstra_T_VIAGEM e Dijkstra_DISTANCIA como mostra a Figura 28, onde algumas
delas empatam ou perdem em valor irrisério quanto aos objetivos relacionados ao tempo
de viagem e distancia, mas apresentam um ganho quanto ao numero de semaforos.
Ainda existem algumas solucées acima de Dijkstra_ DISTANCIA que, apesar de ser
mais perceptivel a perda quanto aos dois primeiros objetivos, compensam ganhando
consideravelmente no Ultimo objetivo.

Figura 28 — Comparacéao entre a Frente de Pareto e os menores caminhos computados pelo
Dijkstra para o grupo 1 com 50% de congestionamento.
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4.1.3 Cenario com 75% de congestionamento

Para o cenéario com redugédo de 75% do limite de velocidade nas principais
vias a Figura 29 apresenta as solugdes da Frente de Pareto mais espalhadas em
relagéo aos dois cenarios anteriores, onde € possivel ver alguns agrupamentos. Com
isto, mais trade-offs interessantes se tornam presentes quando o nivel de conges-
tionamento aumenta. Isto se torna claro pela quantidade de solugdes encontradas
entre Dijkstra_T_VIAGEM e Dijkstra_DISTANCIA observando a coluna relacionada ao
tempo de viagem. E interessante notar que a solugéo que garante o menor caminho
(Dijkstra_ DISTANCIA), em termos de distancia, perde para a maior parte das solucdes
da Frente de Pareto quanto ao tempo de viagem e para todas quanto ao numero de
semaforos. Ganhando somente em termos de distancia o que ja era esperado, porém,
de forma sutil para muitas solugdes. Isto evidencia uma ineficacia por parte de aplicati-
vos utilizados no dia-a-dia por motoristas que utilizam algoritmos tradicionais como o
Dijkstra para tragar rotas em cenarios onde sdo comuns ocorrer congestionamentos.

Figura 29 — Comparac¢éao entre a Frente de Pareto e os menores caminhos computados pelo
Dijkstra para o grupo 1 com 75% de congestionamento.
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A Figura 30, apresenta a frequéncia das solucdes de Pareto da Figura 29 em
um histograma normalizado para os trés objetivos. Como € possivel observar, a maioria
das solugdes para os objetivos Tempo de Viagem e Distancia, agrupam-se nos dois
primeiros intervalos. Isso implica dizer que a maioria dos trade-offs encontrados pelo
NSGA-IIl possuem valores muito proximos aos valores minimos tedricos encontrados
pelo algoritmo de Dijkstra em ao menos dois objetivos. Porém, em contra partida,
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a maioria das solugdes obtiveram valores muito distantes do minimo teérico para o
objetivo Numero de Sinais (ou Semaforos).

Figura 30 — Frequéncia das solucoes da Frente de Pareto normalizada para os trés objetivos no
cenario com 75% de congestionamento do grupo 1.
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4.1.4 Andlise do desempenho do algoritmo para todos os cendrios do primeiro grupo
de simulacoes

O Quadro 3 apresenta alguns resultados dos cenarios do grupo 1, o quadro
completo pode ser visto no Apéndice A - Quadros 15 e 16. As solucdes obtidas pelo
algoritmo proposto sdo comparadas com as solucées computadas pelo algoritmo de
Dijkstra para cada cenario. Nesta tabela, os percentuais foram obtidos através da
divisdo do valor obtido pela respectiva solugao pelo menor valor da coluna. Estes
valores em percentual significam o custo excedido de cada solu¢do em relacédo aos
resultados obtidos pelo Algoritmo de Dijkstra. Em cada coluna, o menor valor (ndo
percentual) sempre sera obtido pelo algoritmo de Dijkstra ao otimizar tal objetivo
individualmente, ele foi utilizado como base para as comparagdes com as demais
solugdes da respectiva coluna. Portanto, a comparagao de todas as solu¢des de uma
coluna permite observar a sua proximidade percentual do menor valor teérico. Por outro
lado, a analise das linhas, ou seja, ao considerar também os outros objetivos, surgem
solucdes mais adequadas de acordo com a flexibilidade desejada se comparadas com
as solugées Dijkstra_T_VIAGEM, Dijkstra_DISTANCIA e Dijktra_SINAIS.

Por exemplo, a solugéo 8 no cendrio 2 se aproxima bastante do valor 6timo dos
objetivos tempo de viagem e distancia e apresenta um ganho quanto ao numero de
seméaforos. Possivelmente, em uma aplicagao pratica, seria uma op¢ao mais adequada
do que aquelas obtidas pelo Dijkstra.

No cenario 1, muitas das solugdes possuem resultados parecidos refletindo os
agrupamentos das solugdes vistas na Figura 27 da Secao 4.1.1. Porém, a medida que
0s niveis de congestionamento aumentam, o algoritmo apresenta melhores resultados,



Capitulo 4. Resultados 69

ou seja, a média total da Frente de Pareto, em ao menos dois objetivos, vai diminuindo.
A diminuicédo destes valores significa que os trade-offs estdo cada vez mais préximos
dos valores minimos tedricos como € possivel ver no Quadro 2 que apresenta a média
e o desvio padrao da Frente de Pareto de cada cenario.

No apéndice A - Figuras 48, 49 e 50 sao apresentados exemplos de solucdes
para cada cenario a fim de mostrar, na pratica, a capacidade do algoritmo de gerar
novas rotas adaptando-se conforme os niveis de congestionamento aumentam.

Quadro 2 — Média e Desvio Padrdo dos custos excedidos das solugdes de Pareto para todos os
cenarios do grupo 1.

cenario 1 cenario 2 cenario 3
ZT. de ) EZN°de | ZT. de x INede | ZT.de )2 E N°de
Viagem |Distancia| Sinais | Viagem |Distancia| Sinais | Viagem |Distancia| Sinais
(min) (IKXm) (sum) (min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum)
Meédia 128,68% | 70,94% | 196,11% | 73,30% | 80,48% | 146,92% | 26,10% | 38,68% | 199,64%
Desvio Padrio | 144,09% | 79,32% | 89,28% | 81,29% | 87,05% | 94,77% | 31,18% | 41,02% | 56,66%

Quadro 3 — Comparacgéo do custo excedido em porcentagem entre as solugdes de Dijkstra com 10
solugbes de Pareto para cada cenario do grupo 1.

cendirio 1 cenario 2 cenirio 3
ZT.de r INede| ET.de z EN°de| ET.de X E N°de
Viagem | Distincia| Sinais | Viagem |Distincia| Sinais | Viagem |Distincia| Sinais
(min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum)
Dijkstra T.Viagem 18,78 1,26% |283,33%| 34,09 3,59% [225,00%| 52,67 38,63% | 216,67%
Dijkstra Distincia 1,32% 12,06 |275,00%| 3,83% 12,06 |275,00%| 29,56% 12,06 | 275,00%
Dijkstra Sinais 442.44% | 239,66% 12 240,07% | 257,62% 12 163,39% | 242.02% 12
Solugao 1 0,71% 0,19% |275,00%| 185,57% | 201,67% | 0,00% | 10,57% | 24,09% |208,33%
Solugio 2 110,18% | 60,63% | 183,33%| 161,90% | 173,55% | 91,67% | 1,04% | 31,76% |225,00%
Solugio 3 0,71% 0,19% |275,00%]| 26,36% | 28,30% | 183,33%| 29.49% | 1,20% |258,33%
Solugio 4 307,06% | 169,06% | 91,67% | 0,00% 3,59% [225,00%| 36,31% | 29,06% | 183,33%
Solugio 5 0,71% 0,19% |275,00%| 3,83% 0,00% [275,00%| 5,98% | 24,99% |216,67%
Solugio 6 109.47% | 61,70% | 191,67%| 0,00% 3,59% [225,00%| 18,09% [ 15,75% |241,67%
Solugdo 7 313,20% | 170,08% | 83.33% | 164,13% | 174,39% | 83,33% [ 0.00% | 38,63% [216,67%
Solugio 8 0,71% 0,19% |275,00%]| 2,23% 442% [216,67%| 112,54% | 143,63% | 91,67%
Solugao 9 306,45% | 169.25% | 91,67% | 23.67% | 31,70% | 133,33%| 29.83% | 29,52% | 175,00%
Solugao 10 1,32% 0,00% |275,00% | 185,57% | 201,67% | 0,00% 14.27% | 52,11% | 150,00%

Elaborado pelo Autor

4.2 Andlise do segundo grupo de simulacdes

Nesta secdo, € analisado os cenarios do segundo grupo de simulacdes que
utilizou o segundo menor passeio configurado com 4 destinos gerados aleatoriamente.
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4.2.1 Cenario sem congestionamento

Para o cenario sem congestionamento, como mostra a Figura 31, o desempenho
do algoritmo proposto se mostrou melhor quanto a quantidade de trade-offs encontrados
se comparado com 0 mesmo cenario do grupo 1. Ainda como esperado, as solucoes
de Dijkstra_T_VIAGEM e Dijkstra_DISTANCIA apresentam o melhor valor teérico para
seus respectivos objetivos, porém, estas solugées perdem para a maioria das solu¢des
da Frente quanto ao numero de semaforos onde algumas delas perdem pouco em
tempo de viagem para ganhar consideravelmente neste objetivo.

Figura 31 — Comparacao entre a Frente de Pareto e os menores caminhos computados pelo
Dijkstra para o grupo 2 sem congestionamento.
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4.2.2 Cenario com 50% de congestionamento

Para o cenéario com 50% de cogestionamento, a Figura 32 mostra um desem-
penho semelhante ao cenario anterior, onde a maioria das solugbes da Frente de
Pareto apresentam trocas viaveis entre os objetivos tempo de viagem e niamero de
semaforos. Ainda € possivel observar alguns agrupamentos da Frente, porém, grande
partes das solugdes tendem a se aproximar das solugdes 6étimas tedricas nos dois
primeiros objetivos.
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Figura 32 — Comparacao entre a Frente de Pareto e os menores caminhos computados pelo
Dijkstra para o grupo 2 com 50% de congestionamento.
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4.2.3 Cenario com 75% de congestionamento

Para o cenario com 75% de congestionamento, como mostra a Figura 33, o
padrdo parece se repetir se comparado ao mesmo cenario do grupo 1. O algoritmo
proposto encontrou diversos trade-offs onde a maioria ganhou nos objetivos tempo de
viagem e nimero de seméaforos se comparados com a solugédo Dijkstra_ DISTANCIA
que representa as solugdes convencionais utilizadas no dia-a-dia pelos motoristas.



Capitulo 4. Resultados 72

Figura 33 — Comparacao entre a Frente de Pareto e os menores caminhos computados pelo
Dijkstra para o grupo 2 com 75% de congestionamento.
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Na Figura 34, é apresentada a frequéncia das solugbes da Frente de Pareto da
Figura 33 em um histograma normalizado para os trés objetivos. E possivel observar
que, assim como no cenario 3 do grupo 1, na secao 4.1.3, a grande maioria das
solugdes encontradas pelo NSGA-IIl possuem valores muito proximos aos minimos
tedricos para os objetivos Tempo de Viagem e Distancia. E importante notar que, quanto
ao objetivo Numero de Sinais, as solugdes deste grupo estdao melhor distribuidas, em
termos de frequéncia, se comparado ao mesmo cenario do grupo 1.

Figura 34 — Frequéncia das solucoes da Frente de Pareto normalizada para os trés objetivos no
cenario com 75% de congestionamento do grupo 2.
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4.2.4 Analise do desempenho do algoritmo para todos os cenarios do segundo grupo
de simulacées

O Quadro 5 também apresenta um padrao semelhante de desempenho do
algoritmo proposto em relagao ao primeiro grupo, onde a média e o desvio padrao
do objetivo que representa o tempo de viagem diminui a cada cenario enquanto os
outros dois objetivos variam. Por exemplo, a média da Frente para a Distancia tem
uma meédia de 46,8% de perda em relacao aos valores minimos tedricos computados
pelo Dijkstra no cenario 1, em seguida, essa média sobe para 51,58%, mas volta a
descer para apenas 16,76% no ultimo cenario. Quanto ao objetivo que representa o
namero de sinais, os valores para a média subiram. Provavelmente, consequéncia de
rotas maiores visto que em um cenario muito congestionado evita as vias expressas e
mais rapidas em termos de distancia. A tabela completa esta disponivel no apéndice B,
Quadros 17 e 18.

Porém, mesmo assim com estas variagdes, o NSGA-IIl apresentou melhores
trade-offs a medida que os niveis de congestionamento vao aumentando de um cenario
para o outro como pode ser observado no Quadro 4. Os exemplos de caminhos gerados
para este grupo esta disponivel no Apéndice B, Figuras 51, 52, 53.

Quadro 4 — Média e Desvio Padrdo dos custos excedidos das solugdes de Pareto para todos os
cenarios do grupo 2.

cenario 1 cenario 2 cenario 3
ZT.de ) IN°de | ZT. de )> ZN°de | ZT. de z L N°de
Viagem |Distancia| Sinais | Viagem |Distancia| Sinais | Viagem |Distancia| Sinais
(mim) (Km) (sum) (min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum)
Media 100.66% | 46.80% | 122.63% | 60.98% | 51.58% | 107.41% | 21.63% | 16.76% | 216.50%
Desvio Padrio | 71.37% | 43.31% | 94.46% | 50,20% | 46,21% | 73.40% | 30,67% | 33.10% | 71.57%
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Quadro 5 — Comparacgéo do custo excedido em porcentagem entre as solugdes de Dijkstra com 10
solugdes de Pareto para cada cendrio do grupo 2.

cenario 1 cenario 2 cendrio 3

ZT.de z ZN°de | ZT.de z LEN°de | £ET. de z L N°de
Viagem |Distidncia| Sinais | Viagem | Distincia| Sinais | Viagem |Distancia| Sinais
{min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum)
Dijkstra T.Viagem | 24,75 3,38% | 354,55%| 38,21 3.29% | 372.73%| 51,31 15.32% | 309,09%
Dijkstra Distancia | 10,75% 14,72 | 300,00% | 2.24% 14,72 | 300,00% | 21,58% 14,72 | 300,00%
Dijkstra Sinais 259,26% | 146.13% 11 192,05%| 175.64% 11 188,70% | 198,07% 11
Solucio 1 234,11% ] 128,23% [ 0,00% | 0.47% 1,47% | 327,27% | 15,70% | 3,17% | 218,18%
Solugio 2 0,15% 2,24% |[336,36% | 117,68%| 103,74% | 36.36% | 13,33% | 5.64% |272,73%
Solugio 3 90,75% | 32,05% | 81,82% |110,95%| 96,93% | 45.45% | 29,98% | 34,65% | 118,18%
Solucao 4 89,38% | 31.78% | 90,91% | 17.18% | 10,23% [ 127.27% | 1,65% | 15,24% |227.27%
Solucido 5 199,93% | 108,35% | 9.09% |117,68%| 103,74% | 36.,36% [ 20.67% 1,99% | 236,36%
Solugio 6 9,87% 1,20% |290,91%( 23.91% | 17,04% | 118,18% | 16,16% 1,86% | 263,64%
Solucio 7 198,56% | 108,07% | 18,18% [117.68%| 103,74% | 36,36% | 11,07% | 21,49% | 172,73%
Solugio 8 88.64% | 32,69% | 90,91% | 8,44% | 4,38% |218,18% | 146,45% | 158,50% | 45,45%
Solugio 9 38,60% | 10,50% | 190,91% [ 60,79% | 51,10% | 90,91% | 12,20% 7,16% | 218,18%
Solucio 10 181,01% ] 102,09% | 54,55% | 23,91% | 17.04% | 118,18% | 19,98% | 4.,74% [ 172,73%

Elaborado pelo Autor

4.3 Andlise do terceiro grupo de simulagées

Nesta secédo, é analisado os cenarios do terceiro grupo de simulagdes que
utilizou o passeio configurado com 5 destinos gerados aleatoriamente.

4.3.1 Cenario sem congestionamento

Para o cenéario sem congestionamento, a Figura 35 apresenta uma Frente de
Pareto melhor espalhada se comparada com os dois grupos anteriores para este
mesmo cenario, principalmente, quanto aos dois primeiros objetivos. Com isto, até aqui,
€ possivel notar que o algoritmo proposto vem mostrando uma certa tendéncia em
apresentar mais trade-offs adequados a medida que o passeio cresce.
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Figura 35 — Comparacao entre a Frente de Pareto e os menores caminhos computados pelo
Dijkstra para o grupo 3 sem congestionamento.
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4.3.2 Cenario com 50% de congestionamento
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Para o cenario com 50% de congestionamento, a Figura 36 apresenta a Frente
de Pareto com menos agrupamentos se comparado com os dois primeiros grupos. A
maior parte das solucbées permanecem préximas as solucdes do Dijkstra repetindo o
mesmo comportamento para os mesmos cendrios anteriores. Além disto, no ponto de
vista da solucao Dijkstra_DISTANCIA que oferece o menor caminho tedrico, grande
parte das solu¢gbes ganham nos outros dois objetivos a0 mesmo tempo que perdem

pouco comparado ao menor caminho.



Capitulo 4. Resultados 76

Figura 36 — Comparacao entre a Frente de Pareto e os menores caminhos computados pelo
Dijkstra para o grupo 3 com 50% de congestionamento.
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Diferentemente dos grupos anteriores que tiveram os melhores resultados para
0 cenario com 75% de congestionamento, este grupo apresentou melhores resultados
no cenario com 50% de congestionamento. Isto se da pelo fato de que a grande maioria
das solugdes da Frente de Pareto encontrada pelo NSGA-IIl agruparam-se no primeiro
intervalo como é mostrado na Figura 37. Mais de 60% das solugcdes de Pareto possuem
valores muito proximos dos valores 6timos tedricos encontrados pelo Dijkstra para os
objetivos Tempo de Viagem e Distancia.

Figura 37 — Frequéncia das solucoes da Frente de Pareto normalizada para os trés objetivos no
cenario com 50% de congestionamento do grupo 3.

50
30
.
. I I J I
0 - [ | [ [ ]
0,1 0,2 0,3 04 0,5 0,6 0,7 0.8

B Tempo deViagem @ Distdncia mSnas
g

-

Elaborado pelo Autor



Capitulo 4. Resultados 77

4.3.3 Cenario com 75% de congestionamento

Para o cenéario com 75% de congestionamento, a Figura 38 apresenta 0 mesmo
padrdo de comportamento da Frente comparado aos mesmos cenarios anteriores,
onde grande partes das solugdes se concentram préximas as solu¢gées computadas
pelo Dijkstra proporcionando diversos trade-offs.

Figura 38 — Comparacao entre a Frente de Pareto e os menores caminhos computados pelo
Dijkstra para o grupo 3 com 75% de congestionamento.
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4.3.4 Andlise do desempenho do algoritmo para todos os cenarios do terceiro grupo
de simulacoes

Como mostra o Quadro 6 o terceiro grupo fugiu um pouco ao padrao de desem-
penho dos dois grupos anteriores. As melhores médias obtidas foram para o segundo
cenario e ndo para o terceiro como ocorreu anteriormente. Porém, os resultados para
0s cenarios com niveis de congestionamento se apresentaram satisfatérios e muitos
trade-offs viaveis podem ser percebidos em ambos cenarios como pode ser visto
no Quadro 7. As frentes de Pareto completas para este grupo estdo disponiveis no
apéndice C - Quadros 19 e 20 . Os exemplos de caminhos gerados nos cenarios de
congestionamento estdo disponiveis neste mesmo Apéndice nas Figuras 54, 55 e 56.
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Quadro 6 — Média e Desvio Padrdo dos custos excedidos das solugdes de Pareto para todos os
cenarios do grupo 3.

cenario 1 cenario 2 cenario 3
ET.de ) IN%de | ET. de ) EN%de | ZT.de E EN°de
Viagem |Distancia| Sinais | Viagem |Distancia| Sinais | Viagem |Distancia| Sinais
(min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum)
Media 47.23% | 26.65% | 102.57% | 15.08% | 12.18% | 128.09% | 23.05% | 14.43% | 125.63%
Desvio Padrao | 52.27% | 30.45% | 45.89% | 19.43% | 14.38% | 36.12% | 21.76% | 21.99% | 42.40%

Quadro 7 — Comparacéo do custo excedido em porcentagem entre as solugdes de Dijkstra com 10
solugdes de Pareto para cada cenario do grupo 3.

cendrio 1 cenario 2 cendrio 3
LT.de z X N°de| ZT.de z ZN°de| XT.de p L N° de
Viagem | Distincia| Sinais | Viagem |Distincia| Sinais | Viagem | Distincia| Sinais
(min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum)
Dijkstra T.Viagem| 32,89 1,60% |[173.68%| 48,90 5,24% |163,16%| 69,06 | 22,90% |205,26%
Dijkstra Distincia | 5,86% 19,76 | 136,84%| 7,84% 19.86 [142,11%) 27.68% | 19,86 [142,11%
Dijkstra Sinais 229,04%)| 139.47% 19 141,87%) 116,36% 19 165.48%| 149,02% 19
Solugio 1 37.35% | 24,12% |100,00%| 2,05% | 0,13% |173,68%| 13,20% | 15,68% |136,84%
Solucdo 2 8,66% | 229% [121,05%] 46,98% | 40,68% | 63,16% | 24,74% | 3,54% |121,05%
Solugio 3 101,45%| 54.48% | 57.89% | 1.43% | 6.25% |[157,89%|134,86%| 132,65% | 0,00%
Solug¢io 4 77,33% | 39,01% | 78,95% | 49,07% | 35,76% | 68,42% | 25,06% | -0,26% |136,84%
Solugdo 5 20,49% [ 9,46% |[110,53%] 30,78% [ 19,13% | 94,74% | 25,84% [ 11,80% |100,00%
Solu¢ao 6 1,36% 1,86% |163,16%| 1,29% | 6,30% [157,89%)| 13,67% | 1,76% [163,16%
Solug¢io 7 5,00% | 0,61% [142,11%]| 2,05% | 0,13% |173,68%]( 12,08% | 2,23% |189,47%
Solugio 8 0,33% 1,07% | 168,42%| 5,15% | 4,58% [126,32%) 25,06% | 2.04% [136,84%
Solucdo 9 117,93%)| 69,71% | 47,37% [ 110,16%| 89,30% | 10,53% | 35,32% | 17.26% | 89,47%
Solug¢io 10 38,48% | 25,80% | 94,74% | 7,24% | -0,33% |131,58%] 11,65% | 4,20% |168,42%

Elaborado pelo Autor

4.4 Andlise do quarto grupo de simulacoes

Nesta sec¢ao, é analisado o grupo de simulagbes com o0 segundo maior passeio
gerado aleatoriamente.

4.41 Cenario sem congestionamento

Para o cenario sem congestionamento, a Figura 39, comparando com os mes-
mos cenarios dos grupos anteriores, a maior parte das solugbes da Frente estdo
préximas dos valores teodricos 6timos para os dois primeiro objetivos. O algoritmo
ainda conseguiu se desempenhar melhor mesmo com o tamanho do passeio e, conse-
quentemente, sua complexidade aumentando. No objetivo que representa o numero
de sinais, a maior parte das solucdes apresentam melhores valores comparado ao
Djkstra_T_VIAGEM e Dijkstra_DISTANCIA.
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Figura 39 — Comparacao entre a Frente de Pareto e os menores caminhos computados pelo
Dijkstra para o grupo 4 sem congestionamento.
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4.4.2 Cenario com 50% de congestionamento

Para o cenario com 50% de congestionamento, o algoritmo proposto também
apresentou uma melhora da Frente em relacdo ao mesmo cenario dos grupos anteriores
como mostra a Figura 40. As solugcdes encontram-se espalhadas e mais préximas
aos valores tedricos para os dois primeiros objetivos. E interessante notar também
que, quanto ao numero de semaforos, as solucées da Frente apresentam-se mais
espalhadas e, muitas delas, préximas ao valor tedrico para este objetivo. Em nenhum
dos outros grupos anteriores as solugdes chegaram tdo proximas, com excec¢éo do
grupo 2, porém, as solucdes perdem bastante nos dois primeiros objetivos.
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Figura 40 — Comparacao entre a Frente de Pareto e os menores caminhos computados pelo
Dijkstra para o grupo 4 com 50% de congestionamento.
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4.4.3 Cenario com 75% de congestionamento

Para o cenario com 75% de congestionamento, o algoritmo continuou apresen-
tando melhoramento da Frente comparando os mesmos cendrios dos grupos anteriores,
onde grande parte das solu¢des da Frente estado localizadas préximo aos valores teori-
cos 6timos, como mostra a Figura 41. E importante ressaltar novamente a qualidade
das solucdes de Pareto comparadas ao menor caminho (Dijkstra_DISTANCIA) que
representa os métodos convencionais utilizados em aplicativos GPS ou de roteamento.
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Figura 41 — Comparacao entre a Frente de Pareto e os menores caminhos computados pelo
Dijkstra para o grupo 4 com 75% de congestionamento.
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Para este grupo, os melhores resultados se deram no cenario com 75% de con-
gestionamento, assim como nos dois primeiros grupos. A Figura 42, apresenta o0 mesmo
padrao de agrupamento das solu¢des de Pareto, onde a maioria dos trade-offs apre-
sentam valores muito préximos dos valores de Dijkstra nos objetivos Tempo de Viagem
e Distancia. Porém, ao contrario dos dois primeiros grupos, os resultados quanto ao
objetivo NUmero de Sinais mostram ser melhores, pois 0os maiores agrupamentos estao
com seus valores mais préximos do minimo teérico (Dijkstra_SINAIS).

Figura 42 — Frequéncia das solucoes da Frente de Pareto normalizada para os trés objetivos no
cenario com 75% de congestionamento do grupo 4.
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4.4.4 Analise do desempenho do algoritmo para todos os cenarios do quarto grupo
de simulacées

O Quadro 43 apresenta a média e seu desvio padrdo das frentes de Pareto
obtidas dos trés cenarios do quarto grupo. Como é possivel perceber, o algoritmo
proposto ainda continua melhorando a qualidade das solugbes conforme aumentam os
niveis de congestionamento, mesmo para um passeio ainda maior que os anteriores.
Com excecao da distancia que sobe no cenério 2, mas volta a cair no ultimo cenario. O
Quadro 8 apresenta 10 solucdes das frentes dos seus respectivos cenarios e o ganho
de cada uma por objetivo em relacao ao valor minimo teérico. As frentes completas
estao disponiveis no apéndice D, Quadros 21 e 22. Os exemplos de caminhos gerados
nos cenarios de congestionamento estao disponiveis neste mesmo apéndice nas
figuras 57, 58 e 59.

Figura 43 — Média e Desvio Padrao dos custos excedidos das solucdes de Pareto para todos os
cenarios do grupo 4.

cenario 1 cenario 2 cenario 3
Tempo o N° de Tempo o N° de Tempo o N° de
de Distancia .. de Distancia .. de Distancia ..
. Sinais . Sinais . Sinais
Viagem Viagem Viagem
Média 18,33% | 9,51% | 18559% | 18,74% | 16,99% | 148,30% | 13,29% | 15,06% | 106,95%
Desvio Padrio | 34,22% | 22,08% | 47,82% | 31,66% | 30,57% | 56,26% | 17,10% | 19,03% | 45,55%

Quadro 8 — Comparacao do custo excedido em porcentagem entre as solugdes de Dijkstra com 10
solugdes de Pareto para cada cenario do grupo 4.

cendrio 1 cendrio 2 cenirio 3
LT.de L EN°de| ZT.de z EN°de| ZT.de z L N°de
Viagem | Distincia| Sinais | Viagem |Distincia| Sinais | Viagem |Distincia| Sinais
(min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum)
Dijkstra T.Viagem| 45,38 8,18% |273,91%| 65,90 1,96% [195,65%| 87,48 | 17,32% |[143,48%
Dijkstra Distdncia | 5,60% | 24,22 |213,04%| 4.94% 24,22 |213,04%( 27,60% | 24,22 |213,04%
Dijkstra Sinais 327,80%) 217,02% 23 ]246,52%| 232.91% 23 206,28%| 216,75% 23
Solugio 1 325% | 0,27% ([213,04%]| 0,31% | 1,58% |195,65%| 21,48% | 22,65% | 69,57%
Solugdo 2 10,99% | 0,10% |191,30%| 54,40% | 52,83% | 39,13% | 44,60% | 56,32% | 21,74%
Solugio 3 16,95% | 5,06% |165,22%|177.28%| 165,90% | 13,04% | 8,08% | 5,20% [152,17%
Solugio 4 0,94% | 1,34% |213,04%| 1,22% | 1,08% [195,65%]| 0,00% | 17,32% |143,48%
Solugiio 5 438% | 0,78% |195,65%]| 24,73% | 24,08% | 91,30% | 20,17% | 2,35% |173,91%
Solugiio 6 12,93% [ 4,99% |[178,26%] 28,51% | 23.45% |126,09%(| 2,31% | 7,76% |134,78%
Solugéo 7 8,84% | 0,68% [182,61%]176,39%| 165.21% | 21,74% | 21,19% [ 1,31% |204,35%
Solugiio 8 33,07% | 17.08% |156,52%| 24,47% | 24,42% | 91,30% | 11,37% | 17,20% | 78,26%
Solugio 9 5,60% | 0,01% [208,70%]| 4,12% | 0,17% |213,04%| 10,66% [ 4,12% |139,13%
Solugéo 10 847% | 0,07% [200,00%| 0,31% | 1,58% [195,65%)] 2,34% | 6,67% |100,00%

Elaborado pelo Autor
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4.5 Andlise do quinto grupo de simulacdes

Nesta sec¢ao, é analisado o grupo de simulagdes com o0 maior passeio gerado
aleatoriamente.

4.5.1 Cenario sem congestionamento

Para o cenario sem congestionamento, a Frente obtida se mostrou bem espa-
Ihada para os trés objetivos como mostra a Figura 44. Comparando este cenario com
0S mesmos cenarios anteriores, é possivel observar uma semelhanga com o cenario
do grupo 3.

Apesar de haver muitas solugdes com trocas ndo muito interessantes, também
existem muitas delas que podem representar bons trade-offs. Por exemplo, para este
cenario a melhor solugdo tedrica seria a Dijkstra_ DISTANCIA, pois em um cenério
sem congestionamento, 0 menor caminho quase sempre sera a melhor opg¢ao. Porém,
existem solucdes da Frente que, apesar de perderem um pouco na distancia, ganham
em tempo de viagem e empatam, na pratica, em numero de sinais.

Figura 44 — Comparacao entre a Frente de Pareto e os menores caminhos computados pelo
Dijkstra para o grupo 5 sem congestionamento.

180

—Dijkstra_T_VIAGEM

160 m—Tijkstra_DISTANCLA

s i kstra_SINAIS
Solucdo 1

——Solugdo 2

—— Solugdo 3

— Solugan 2

Solugdo s
— Solugan &
—GSolucdo 7
— S0iucdn 8
—Solucdo 9
Solucdo 10
Solugdo 11

Solucdo 12

Ry Solucao 13
—Solucdo 14
n Solugdo 15

Tempeo deViagem Distancia Sinais

Elaborado pelo Autor

4.5.2 Cenario com 50% de congestionamento

Para o cenario com 50% de congestionamento, como mostra a Figura 45, o
algoritmo proposto ainda consegue manter grande parte das solucdées de Pareto
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proximas dos valores 6timos tedricos em, ao menos, dois objetivos. Este foi o melhor
cenario para este nivel de congestionamento em todos os grupos de simulagéao.

Figura 45 — Comparacao entre a Frente de Pareto e os menores caminhos computados pelo
Dijkstra para o grupo 5 com 50% de congestionamento.
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Assim como no grupo 3, este grupo obteve os melhores resultados no cenario
com 50% de congestionamento como é mostrado na Figura 46. Porém, se comparado
com o grupo 3, a frequéncia das solu¢des de Pareto para o primeiro intervalo alcanca
quase 90% de toda a Frente de Pareto, enquanto o grupo 3 apresenta em torno de 60%
para os objetivos Tempo de Viagem e Distancia. Entre todos os grupos, este foi o que
apresentou a maior frequéncia de solugcbes no primeiro intervalo. Porém, quanto ao
objetivo relacionado ao Numero de Sinais, os resultados ndao apresentaram melhoras e
continuaram a se distribuir nas classes mais afastadas do valor minimo teérico para
este objetivo.
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Figura 46 — Frequéncia das solucoes da Frente de Pareto normalizada para os trés objetivos no
cenario com 50% de congestionamento do grupo 5.
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4.5.3 Cenario com 75% de congestionamento

Para o cenario com 75% de congestionamento, ocorre a mesma situagao como
nos cenarios com 50% de congestionamento. A Frente de Pareto, em sua maior parte,
ainda se manteve proxima aos valores 6timos teéricos em ao menos dois objetivos,
como mostra a Figura 47.

Figura 47 — Comparacéao entre a Frente de Pareto e os menores caminhos computados pelo
Dijkstra para o grupo 5 com 75% de congestionamento.
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4.5.4 Analise do desempenho do algoritmo para todos os cenarios do quinto grupo
de simulacées

No Quadro 9, é possivel observar que os melhores resultados para este grupo
de simulagdes se deu no cenario 2, onde sdo encontrados 0s menores valores em ao
menos dois objetivos. Além deste grupo, apenas o grupo 3 obteve um comportamento
semelhante. O Quadro 10 apresenta com mais detalhes este comportamento mostrando
algumas solugdes da Frente de Pareto para cada cenario além de compara-las com
os valores minimos tedéricos. As Frentes de Pareto completas estdo disponiveis no
apéndice E, Quadros 23 e 24. Os exemplos de caminhos gerados sao apresentados
nas figuras 60, 61 e 62.

Quadro 9 — Média e Desvio Padrédo dos custos excedidos das solugdes de Pareto para todos os
cenarios do grupo 5.

cenario 1 cenario 2 cenario 3
] =] 2]
T de Distancia N d,e ,T de Distancia N d.e ,T de Distancia N d.e
Viagem Sinais | Viagem Sinais | Viagem Sinais
Meédia 112,70% | 58.75% | 63.19% | 10.36% | 8.59% | 118.63% | 22.14% | 18.13% | 101.05%
Desvio Padrio | 77.98% | 48.91% | 54.96% | 19.41% | 17.18% | 27.67% | 25.64% | 25.25% | 35.59%

Quadro 10 — Comparacao do custo excedido em porcentagem entre as solugdes de Dijkstra com 10
solugdes de Pareto para cada cenario do grupo 5.

cendrio 1 cendirio 2 cendrio 3

ET.de x LN°de| ZT.de z EN°de| ZT.de z X N°de
Viagem |Distincia| Sinais | Viagem |Distdncia| Sinais | Viagem | Distincia| Sinais
(min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum)
Dijkstra T.Viagem | 43,69 4.88% |244.83%]| 67,30 7.15% |175.86%( 91,99 17.60% | 150,00%
Dijkstra Distincia | 13,37% | 25,87 |[162,07%| 6,01% 2587 |162,07%| 2547% | 25,87 |153,33%
Dijkstra Sinais 289,70% | 171,82% 29 184,32%] 163,94% 29 202,77% 206,68% 30
Solugso 1 268,32% | 158,96% | 0,00% | 11,34% | 4,65% | 93,10% [152,77% 151,66% | 6,67%
Solugdo 2 0.89% | 4.62% |217,24%| 2,09% | 7.45% |124,14%| 24,33% | 10,93% | 80,00%
Solugio 3 120,88% | 60,39% | 34.48% | 11,17% | 3,22% |106,90%( 9.08% | 6,79% |146,67%
Solugiio 4 198,99% | 115,15% | 20,69% | 8,56% 1,55% | 131,03%| 24,74% | 0,04% |153,33%
Solugiio 5 28,78% | 4,95% ([117.24%| 1,59% | 0,67% [175,86%| 12,32% | 19,18% | 93,33%
Solugiio 6 120,88% | 60,39% | 34,48% | 25,19% | 19,76% | 75.86% [ 10,97% | 13,96% | 100,00%
Solugio 7 84,74% | 37,20% | 48,28% | 5,95% | 7,50% [106,90%| 21,19% | 3.81% |113,33%
Solugiio 8 198,67% | 114,88% | 24,14% | 1,52% | 8,38% |127,59%| 7.21% 8,16% | 120,00%
Solugio 9 6.87% | 3.25% |[172.41%] 10,71% | 5.97% | 86,21% [ 21,18% | 1.81% |126,67%
Solugio 10 231,84% | 135,17% | 13,79% | 5,47% | 5,08% |127,59%| 3,37% | 12,23% | 143,33%

Elaborado pelo Autor

4.6 Andlise geral do desempenho do algoritmo para todos os grupos

Nesta secao, sera discutido o desempenho geral do algoritmo proposto sob uma
perspectiva mais ampla, a fim de identificar a sua capacidade de gerar bons resultados
independente do tamanho do passeio em diferentes niveis de congestionamento.
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Os Quadros 11, 12 e 13, apresentam as médias e os desvios padroes de
cada grupo de simulagdo e seus respectivos cenarios de congestionamento para
cada objetivo. A média de cada Frente de Pareto reflete o quéao proximas as solucdes
encontradas estdo proximas dos valores 6timos tedricos computados pelo Algoritmo
de Dijkstra e o desvio padrao da uma no¢ao do espagamento entre as solugdes da
Frente de Pareto. A divisdo das tabelas por objetivo se deu necessério para melhorar a
visibilidade dos resultados.

Como é possivel observar, o algoritmo proposto apresentou os melhores re-
sultados para as simulagdes do grupo 3 e 4 para os objetivos Tempo de Viagem e
a Distancia onde os valores das Frentes de Pareto de cada cenario para Média e o
Desvio Padrdao decrementam a medida que os cenarios se tornam mais congestiona-
dos. Este decréscimo significa que, a cada cenario, o algoritmo consegue encontrar
trade-offs mais préximos dos valores minimos tedricos ja que os valores percentuais
significam o custo excedido das solugbes de Pareto em relacdo as solugdes de Dijkstra.
Quanto ao Numero de Semaforos, os melhores resultados se deram para 0s grupos 3
e 5 observando, também, um decréscimo do custo excedido das solugcbes encontradas
em relacao ao valor minimo teérico.

Em relacao aos cenarios de congestionamento, o algoritmo proposto se mostrou
eficiente a medida que os niveis de congestionamento vao subindo nao importando o
tamanho do passeio, como é possivel observar nos Quadros 11, 12 e 13, os melhores
resultados para os objetivos Tempo de Viagem e Distancia se deram nos cenarios 2
e 3, enquanto que, para o Numero de Semaforos, os cenarios 1 e 2 apresentaram os
melhores resultados.

E importante destacar que o grupo 5, 0 que possui 0 maior passeio e, conse-
quentemente, maior complexidade, é o que possui o melhor resultado ap6s 0s grupos
2 e 3 para os dois primeiros objetivos. O grupo 1, que contém o menor dos passeios,
apresentou o pior dos resultados em todos os cenarios. Estes resultados podem pare-
cer contraditérios dado um grupo que possui um passeio com apenas dois destinos.
Porém, como é possivel observar no Quadro 26, o passeio gerado possui pontos muito
distantes um dos outros e dado a complexidade do grafo isto pode ter influenciado nos
seus resultados. Provavelmente, um passeio com Pontos de Referéncia mais proximos
teria gerado resultados melhores. Uma outra explicacdo pode estar na quantidade
maxima de caminhos definido no K-shortest path que nao teria sido o suficiente para
guardar uma quantidade viavel de caminhos subétimos dado a grande distancia entre
os PRs e a extensividade do grafo.

No Quadro 13, apesar dos valores serem altos em relacdo ao minimo tedrico,
isto ndo influencia na qualidade das solugdes. Na pratica, ndo seria l6gico que este
ultimo objetivo diminuisse a ponto de chegar préximo do valor tedrico, pois as principais
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e mais rapidas vias das cidades sempre serao controladas por uma boa quantidade de
semaforos para garantir a estabilidade do trafego de veiculos na cidade.

No Quadro 14, apresenta o tempo computacional gasto pelo NSGA-IIl apos a
etapa de pré-processamento dos dados para cada cenario de cada grupo de simulacao
realizado, bem como as suas respectivas médias e desvios padrdao. Como é possivel
observar, a medida que o tamanho do passeio aumenta, maior € o espaco de busca e
mais tempo é demandado pelo algoritmo em encontrar a Frente Otima de Pareto. Em
aplicagdes dinamicas, um tempo de execuc¢ao que ultrapasse 3 segundos pode ndo
ser muito interessante, porém, é importante lembrar que a configuragao da maquina
utilizada reflete diretamente no desempenho do algoritmo. Mesmo assim, em 2 dos
5 grupos o tempo de processamento ficou em torno de 3 segundos enquanto que a
média para os outros 3 grupos variou entre 5 e 6 segundos.

Apesar do limitado ambiente computacional, os resultados se mostraram sa-
tisfatérios quanto ao tempo de execugdo em pelo menos 2 grupos. Em relacdo ao
seu desempenho quanto a qualidade dos trade-offs gerados, o algoritmo mostrou ser
eficiente em encontrar boas solugcdes alternativas destacando os melhores resulta-
dos onde os niveis de congestionamento sdo mais altos. Estes resultados também
mostram que o operador de mutagao desenvolvido atendeu bem as espectativas en-
contrando bons trade-offs em bom tempo computacional para um problema deste nivel
de complexidade.

Quadro 11 — Média e desvio padrao gerais e especificos dos custos excedidos pelas solugbes de Pareto
dos grupos e cenarios para o Tempo de Viagem.

Tempo de Viagem

Grupo 1

Grupo 2

Grupo 3

Grupo 4

Grupo 5

Media

Cenario 1

128.68%
(144.,09%)

100,66%
(71.37%)

47.23%
(52.27%)

18.33%
(34.22%)

112,70%
(77.98%)

81.52%
(75.98%)

Cenario 2

73.80%
(81.29%)

60,98%
(50.20%)

15.08%
(19.43%)

18.74%
(31.66%)

10.36%
(19,41%)

35.79%
(40,40%)

Cenario 3

26.10%
(31,18%)

21.63%
(30,67%)

23.05%
(21.76%)

13.29%
(17.10%)

22.14%
(25.64%)

21.24%
(25.27%)

Media

76.19%
(85.52%)

61.09%
(50,75%)

28.45%
(31.15%)

16.79%
(27.66%)

48.40%
(41.01%)
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Quadro 12 — Média e desvio padrao gerais e especificos dos custos excedidos pelas solugbes de Pareto
dos grupos e cenarios para a Distancia.

Distancia
Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 5§ | Meédia
70.94% | 46.80% | 26.65% | 9.51% | 58.75% | 42.53%
(79.32%) | (43.31%) | (30,45%) | (22.08%) | (48.91%) | (44.81%)
80.48% | 51.58% | 12.18% | 16.99% | 8.59% | 33.97%
(87.05%) | (46.21%) | (14.38%) | (30.57%) | (17,18%) | (39.08%)
38.68% | 16.76% | 14.43% | 15.06% | 18.13% | 20.61%
(41.02%) | (33.10%) | (21,99%) | (19.03%) | (25.25%) | (28.08%)
63.36% | 38.38% | 17.75% | 13.86% | 28.49%
(69,13%) | (40.87%) | (22,27%) | (23.89%) | (30.45%)

Cenario 1

Cenario 2

Cenario 3

Media

Quadro 13 — Média e desvio padrao gerais e especificos dos custos excedidos pelas solugbes de Pareto
dos grupos e cenarios para o Nimero de Semaforos.

Numero de Semaforos
Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 5| Media
196.11% | 122,63% | 102.57% | 185.59% | 63.19% | 134.02%
(89.28%) | (94.46%) | (45.89%) | (47.82%) | (54.96%) | (66.48%)
146,92% | 107.41% | 128.09% | 148.30% | 118.63% | 129.87%
(94.77%) | (73.40%) | (36.12%) | (56.26%) | (27.67%) | (57.64%)
199.64% | 216,50% | 125.63% | 106.95% | 101.05% | 149.95%
(56.66%) | (71.57%) | (42.40%) | (45.55%) | (35.59%) | (50.35%)
180.,89% | 148.85% | 118.76% | 146.94% | 94.29%
(80.24%) | (79.81%) | (41.47%) | (49.88%) | (39.40%)

Cenario 1

Cenario 2

Cenario 3

Media

Quadro 14 — Tempo computacional gasto pelo NSGA-IIl para cada grupo e seus respectivos cenarios.

Tempo de Execuciao do NSGA-III (ms)
Cenario 1|Cenario 2 |Cenario 3| Media |D. Padrio

1° Grupo 2344 2683 2520 2516 138
2° Grupo 2801 3328 3261 3160 192
3° Grupo 3541 5284 6547 5124 1232
4° Grupo 6016 6278 5755 6016 214
5° Grupo 4808 6303 5810 5670 582
Media 3038 4775 4779

D. Padrio 1344 1505 1584
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5 Conclusao

Esta dissertacao apresentou uma abordagem utilizando um algoritmo evolucio-
nario multiobjetivo (MOEA) para solucionar um problema de roteamento de veiculos em
cenarios com altos niveis de congestionamento em mapas viarios. Neste problema, o
usudrio deseja realizar um passeio, ou seja, visitar varios pontos em uma determinada
sequéncia. O desafio deste problema estd em computar um conjunto de passeios de
6tima qualidade em tempo factivel utilizando um MOEA levando em consideracao trés
métricas: tempo de viagem, distdncia e numero de semaforos. Para tal, foi necessério
realizar um pré processamento dos dados e criado um repositério de caminhos utili-
zando uma base de dados orientada a grafo no intuito de agilizar a persisténcia e as
solicitacbes ao banco de dados. O repositorio foi preenchido de caminhos sub6timos
calculados para cada métrica separadamente utilizando o algoritmo k-shortest path de
Yen. O objetivo principal do repositério consistiu em melhorar o processo de otimizagéao,
proporcionando solugdes 6timas na criacdo da populacéao inicial além de diminuir e
ordenar o espaco-objetivo para o operador de mutacao desenvolvido.

Foram utilizados os dados geoespaciais da plataforma de mapeamento colabora-
tiva OpenStreetMap (OSM), porém o algoritmo desenvolvido independe de plataforma.
Um pré-processamento dos dados utilizando o Overpass API foi feito no intuito de
agilizar o processo de conversao dos dados da plataforma OSM para a criagdo do
grafo trabalhado no algoritmo desenvolvido. Porém, o grafo criado deveria obedecer
as regras de circulagao de transito existentes nos mapas OSM e n&do foram encontra-
dos API’s ou projetos open source que criassem um mapa Vviario a partir desses dados.
Foi necessério, entdo, o desenvolvimento de um grafo de rodovias (mapa viario) que
obedecesse as regras de circulacado de transito existentes nos mapas extraidos do
OSM.

A escolha de um algoritmo evolucionario multiobjetivo se deu pelo fato de
apresentarem o melhor desempenho nestes tipos de problemas, segundo a literatura.
O NSGA-IIl, especificamente, foi escolhido pela sua capacidade de trabalhar com
problemas com mais de trés objetivos (YUAN; XU; WANG, 2014). Apesar do problema
trabalhado nesta dissertacdo nao apresentar mais de trés devido as limitacoes de
dados disponiveis no préprio OSM, este tipo de problema pode ser facilmente escalavel
para mais objetivos se uma outra fonte com mais dados for utilizada. Desta forma, a
abordagem proposta nao limita-se apenas a problemas com até trés objetivos.

Para este trabalho, foi desenvolvido um operador de mutagdo que garantisse a
nao desconfiguracao dos individuos utilizando o repositério de caminhos. Ao mesmo
tempo, o operador priorizou 0s vizinhos mais préximos no processo de busca garantindo
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pequenas mudancas nos individuos através de uma distribuicdo gaussiana. Outra
vantagem da utilizacdo do repositorio se deu na diminuicdo do espago-objetivo em que
o operador deveria buscar, pois com a utilizacdo do k-shortest path de Yen, foi possivel
definir um nimero maximo de caminhos subétimos garantindo solu¢cdes muito boas
teoricamente através da ordenacao pelo valor de cada métrica destes caminhos no
repositorio. Desta forma, evitou-se que o operador de mutagao explorasse subespacgos
muito ruins ao longo do processo evolutivo. Uma técnica de espelhamento também foi
desenvolvida para evitar que o operador gerasse individuos invalidos.

A estratégia da criacdao da populagao inicial também utilizou o repositério de
caminhos. Nesta estratégia, metade da populacgao foi criada utilizando aleatoriamente
um conjunto de individuos de menor custo para cada métrica no repositorio. Quanto
a etapa de recombinagéo, foi utilizado o cruzamento uniforme para garantir que os
individuos nao sofressem desconfiguracao dos caminhos e nas etapas de selecédo de
pais e sobrevivente foi utilizado o torneio binario.

Foram realizados cinco grupos de simulagcées onde cada grupo conteve trés
cenarios com diferentes niveis de congestionamento. Um passeio gerado aleatoria-
mente obedecendo um limite minimo de tamanho de 2 e maximo de 10 percorrendo
pontos de interesse (escolas, hospitais, pracas, etc.) pré-definidos foi estabelecido para
cada grupo. Os niveis de congestionamento foram simulados diminuindo os valores do
objetivo tempo de viagem nas vias primarias e secundarias da cidade. Desta forma,
estabeleceu-se trés niveis de congestionamento: 0%, 50% e 75%. Os resultados obti-
dos das simulagdes foram comparados com as solugdes computadas pelo algoritmo
de Dijkstra para cada métrica separadamente. Além disso, cada uma das solugdes de
Dijkstra teve seus valores para os outros objetivos computados para fins de comparagéo
com as solucdes étimas de Pareto encontradas.

Os resultados das simulagées mostraram, no geral, que o algoritmo evolucio-
nario mostrou trade-offs mais adequados e em maior quantidade a medida que os
niveis de congestionamento aumentaram. No primeiro grupo de simulagdées, com um
passeio constituido de 2 rotas, os melhores resultados se deram quando o nivel de
congestionamento é mais alto devido aos menores valores obtidos na média e desvio
padrao da Frente de Pareto obtida em relacédo as solugdes étimas teoricas de Dijkstra
para este grupo. Esse mesmo padréo também péde ser visto no segundo grupo onde a
perda média das solugdes da Frente de Pareto em relacao a Dijkstra ficou em torno de
20% para 2 dos 3 objetivos calculados. No terceiro grupo, esse padrao € quebrado e
os melhores resultados foram obtidos no segundo cenario (50% de congestionamento)
onde a média da Frente de Pareto obtida ndo ultrapassou os 15% para os dois primeiros
objetivos. O quarto grupo voltou a seguir o padrdao de desempenho detectado nos dois
primeiros obtendo valores em torno de 15% para a média e o ultimo grupo voltou a



Capitulo 5. Concluséao 92

quebrar, apresentando os melhores resultados para o segundo cenario obtendo valores
em torno de 10% na média da Frente de Pareto.

Quanto ao tempo computacional despendido pelo NSGA-IIl apds a etapa de pré-
processamento, em vista de um limitado ambiente computacional, a representacao no
algoritmo em conjunto com o operador de mutagéo desenvolvido mostrou ser eficiente
obtendo um tempo maximo de até 6 segundos no pior dos casos para encontrar a
Frente Otima de Pareto.

Desta forma, além de um desempenho adequado em termos de tempo de
execucgao, 3 grupos apresentaram os melhores resultados para o cenario com 75%
de congestionamento e 2 grupos para o cenario com 50% de congestionamento. Isto
evidenciou que o algoritmo proposto se desempenhou melhor nos cenéarios onde o
problema do congestionamento € presente encontrando trade-offs adequados em
tempo factivel.

5.1 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, mais objetivos importantes podem ser aplicados na
otimizacao dos passeios. Um fator muito importante nas grandes cidades € a seguranca
e proporcionar solugdées que também evitem zonas perigosas € algo que a maioria
dos usuarios desejam. A reordenacao de rotas dentro do passeio de modo a otimizar
outros objetivos como a distancia e tempo de viagem também é algo a ser considerado,
pois existem problemas especificos em que esta reordenacao poderia ser importante.
No entanto, isto aumentaria bastante a complexidade do problema. Trabalhar com
tempo, mais especificamente janelas temporais, € de grande valia para problemas
de roteamento de veiculos, pois 0os niveis de fluxo de trafego ndo sao constantes
tornando este um objetivo critico a ser tratado para trazer solugbes que sejam validas
em cenarios reais.

Encontrar um método para escolha da melhor solugdo da Frente de Pareto
€ algo importante a ser trabalhado, levando em consideracao as necessidades do
condutor. Além disto, um método para realizar um espalhamento das solucdes de
Pareto também é interessante, pois muitas solu¢des das Frentes de Pareto em todos
grupos de simulagdo se agruparam em 1 ou 2 intervalos como foi mostrado nos
histogramas.

O desenvolvimento de um algoritmo para conectar corretamente os Pontos de
Referéncia na via correta proporcionaria a criacao de um grafo de sobreposicao que
nao foi possivel ser criado neste trabalho devido as limitacdes do OpenStreetMap. Este
grafo de sobreposi¢céo proporcionaria uma maior praticidade em se utilizar a ferramenta
e viabilizar a sua utilizacao pratica através de um aplicativo de roteamento.
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Escalar o problema proposto nesta dissertacao para um problema de Vehicle
Routing Problem (VRP) seria umas das propostas mais desafiadoras se utilizada em
conjunto com janelas temporais, pois o controle de todo ou grande parte do trafego de
veiculos proporcionaria alocagdes de rotas que evitassem o estresse em determinadas
zonas ou vias provocando os congestionamentos. Os usuarios utilizariam um aplicativo
para registrar seus passeios e este controlaria o trafego alocando rotas que tentassem
favorecer as necessidades individuais destes usuarios e, ao mesmo tempo, manter o
bom fluxo de trafego para toda a comunidade em uma cidade inteligente.
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Quadro 15 — Comparagao entre as solugdes computadas pelo algoritmo de Dijkstra com as Frentes de

Pareto geradas em cada cendrio do grupo 1 (parte 1).

cendrio 1 cendrio 2 cendrio 3
IT.de z IN°de| ET. de z LN°de| ET.de z L N°de
Viagem | Distincia| Sinais | Viagem [Distincia| Sinais | Viagem |Distincia| Sinais
(min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum)
Dijkstra T.Viagem | 18,78 1.26% |[283,33%| 34,09 3,59% |[225,00%| 52,67 | 38,63% |216,67%
Dijkstra Distancia 1,32% 12,06 |275,00%| 3,83% 12,06 |275,00%| 29,56% 12,06 | 275,00%
Dijkstra Sinais 442,44% | 239,66% 12 240,07% | 257,62% 12 163,39% | 242,02% 12
Solugdo 1 0,71% 0,19% |275,00%( 185,57% | 201,67% | 0,00% | 10,57% | 24,09% |208,33%
Solugiio 2 110,18% | 60,63% |183,33%] 161,90% | 173,55% | 91,67% | 1.04% | 31,76% |225,00%
Solugiio 3 0,71% | 0,19% |[275,00%| 26,36% | 28,30% |183,33%] 29.49% | 1,20% |258,33%
Solugio 4 307,06% | 169,06% | 91.67% | 0,00% | 3,59% |225,00%| 36,31% | 29,06% [ 183,33%
Solugdo 5 0,71% 0,19% |275,00%| 3,83% 0,00% ([275,00%| 5,98% | 24.99% |216,67%
Solugdo 6 109.47% | 61,70% | 191,67%] 0,00% 3,59% (225,00%| 18,09% | 15,75% |241,67%
Solugiio 7 313,20% | 170.08% | 83.33% | 164.13% | 174,39% | 83.33% | 0,00% | 38,63% [216,67%
Solugio 8 0,71% | 0,19% |[275,00%| 2,23% | 4.42% |216,67%| 112,54% | 143,63% [ 91,67%
Solugiio 9 306,45% | 169,25% | 91.67% | 23.67% | 31,70% | 133,33%| 29.83% | 29,52% [ 175,00%
Solugdo 10 1,32% 0,00% |275,00%( 185,57% | 201,67% | 0,00% | 14,27% | 52,11% | 150,00%
Solugio 11 306,45% | 169.25% | 91.67% | 1,09% | 4.61% |216,67%| 1.30% | 31,86% [208,33%
Solugao 12 0,61% 1,07% [ 283,33% 164,13% | 174,39% | 83,33% | 15,60% | 16,09% |[233,33%
Solugiio 13 0,00% 1,26% |[283,33%| 2,69% [ 0,19% ([275,00%| 11,68% | 24,07% | 208,33%
Solugdo 14 307.06% | 169,06% | 91,67% | 185,57% | 201,67% | 0,00% | 23.49% | 2,13% |266,67%
Solugio 15 109.47% | 61,70% |[191,67%| 23,67% | 31,70% |[133,33%] 18,25% | 51,68% | 158,33%
Solugiio 16 0,61% 1,07% [283,33% 164,13% [ 174,39% | 83,33% | 116,21% | 172,73% | 0,00%
Solugdo 17 307.06% | 169,06% | 91.67% | 185,57% | 201,67% | 0,00% | 11,50% | 22,62% [250,00%
Solugdo 18 0,00% 1.26% |[283,33%| 3,78% 1,21% |266,67%| 18,10% | 9,37% |250,00%
Solugdo 19 307,06% | 169,06% | 91.67% | 1,09% 4,61% [216,67%| 11,50% | 22,93% | 241,67%
Solugio 20 1.32% | 0,00% |275,00%| 23.67% | 31,70% |[133,33%| 18.80% | 9.15% |250,00%
Solugio 21 110,18% | 60,63% |183,33%( 0,00% | 3,59% |225,00%| 1,30% | 31.86% [208,33%
Solugio 22 0.71% 0,19% |275,00% | 185,57% | 201,67% [ 0,00% | 10,57% | 24,09% |208,33%
Solugdo 23 0,61% 1,07% | 283,33%| 26,36% | 28,30% | 183,33%| 23.49% | 2,13% |266,67%
Solugio 24 313,20% | 170,08% | 83.,33% | 2.23% | 4.42% |216,67%]| 36,31% | 29,06% [ 183,33%
Solugio 25 307,06% | 169,06% | 91.67% | 161,90% | 173,55% | 91,67% | 14.27% | 51,80% | 158.33%
Solugiio 26 1,32% | 0,00% |275,00%| 23,67% | 31,70% |[133,33%| 15,60% | 16,09% |233,33%
Solugio 27 0,61% 1,07% | 283,33%| 161,90% | 173,55% | 91.,67% | 5.69% | 24,99% | 241.67%
Solugiio 28 110,18% | 60,63% |183,33%| 0,00% | 3.59% [225,00%] 110,72% | 145,60% | 75,00%
Solucgiio 29 110,18% | 60,63% |183.33%] 185,57% | 201,67% | 0,00% | 0.29% | 39.03% | 191,67%
Solugio 30 1,32% | 0,00% |275,00%| 3,83% [ 0,00% [275,00%| 17.86% | 15.80% |241.67%
Solugdo 31 307,06% | 169,06% | 91,67% [ 161,90% | 173,55% | 91,67% | 18,51% | 51,93% | 133.33%
Solugdo 32 0,61% 1,07% | 283,33%( 0,00% 3,59% [225,00%| 33,23% | 29,10% | 183,33%
Solugio 33 307.06% | 169.06% | 91.67% | 185.57% | 201,67% | 0,00% | 29,56% | 0,00% [275,00%
Solugdo 34 0.71% | 0,19% |[275,00%| 26,36% | 28,30% |183,33%] 11,68% | 24,07% |208,33%
Solugio 35 306,45% | 169,25% | 91,67% | 3,83% | 0,00% |27500%| 112,54% | 143,63% | 91,67%
Solugdo 36 0,71% 0,19% |275,00%( 164,13% | 174,39% | 83,33% | 1.00% | 32,02% |225,00%
Solugio 37 307,06% | 169,06% | 91.67% | 185,57% | 201,67% | 0.00% | 14.24% | 52,05% [ 158,33%
Solugio 38 1,32% | 0,00% [275,00%( 0,00% | 3.59% |[22500%| 33,23% | 29,10% | 183.33%
Solugiio 39 307,06% | 169.06% | 91.67% | 26,36% | 28,30% | 183,33%| 6.75% | 24,73% [225,00%
Solugdo 40 1,32% 0,00% |275,00%( 2,69% 0,19% [275,00%| 17,86% | 15,80% |241,67%
Solugiio 41 110,18% | 60,63% |183.33%]| 2,69% | 0,19% [27500%] 19,09% | 9,14% |250,00%
Solugio 42 0,61% 1.07% [283,33%)| 23.67% [ 31,70% |[133,33%| 1.04% | 37,93% |216,67%
Solugio 43 307,06% | 169,06% | 91,67% | 185,57% | 201,67% | 0,00% | 15,60% | 16,09% [233,33%
Solugio 44 7.46% 1,02% | 266,67%| 0,00% 3,59% [225,00%| 11,50% | 22,62% |250,00%
Solugdo 45 1,32% 0,00% |275,00% | 164,13% | 174,39% | 83,33% | 110,72% | 145,60% | 75,00%
Solugio 46 110,18% | 60,63% |183.33%]| 2,69% | 0,19% [27500%] 1.04% | 31,76% |225,00%
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Quadro 16 — Comparagao entre as solugdes computadas pelo algoritmo de Dijkstra com as Frentes de

Pareto geradas em cada cenario do grupo 1 (parte 2).

cenario 1 cenario 2 cenario 3
X T.de z L N°de| ET.de b LN°de | ET.de z L N°de
Viagem | Distincia| Sinais | Viagem |Distdncia| Sinais | Viagem |Distincia| Sinais
(min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum)
Dijkstra T.Viagem | 18,78 1.26% |[283,33%| 34,09 3,59% [225,00%| 52,67 | 38,63% |[216,67%
Dijkstra Distincia 1,32% 12,06 | 275,00%( 3,83% 12,06 |275,00%| 29,56% 12,06 |275,00%
Dijkstra Sinais 442.44% | 239,66% 12 240,07% | 257,62% 12 163,39% | 242,02% 12
Solugdo 47 0,00% 1.26% | 283,33%| 23.67% | 31,70% [133,33%| 1.30% | 31.86% |[208,33%
Solugio 48 307.06% | 169,06% | 91,67% | 1,09% 4,61% [216,67%| 10,57% | 24,09% |208,33%
Solugio 49 109.47% | 61,70% | 191,67%| 185,57% | 201,67% | 0,00% | 112,54% | 143,63% | 91,67%
Solugio 50 0.71% 0,19% |275,00%| 161,90% | 173,55% | 91,67% | 28,08% | 1,23% |258.33%
Solugio 51 1.32% 0,00% |275,00% | 185,57% | 201,67% [ 0,00% | 27.49% | 0,20% |275.00%
Solugio 52 306,45% | 169,25% | 91.67% | 3,78% 1.21% |266,67%| 18,51% | 51,93% | 133,33%
Solugao 53 7.46% 1,02% [266,67%| 23,67% | 31,70% | 133,33%| 36,31% | 29,06% | 183,33%
Solugio 54 415,93% | 229,69% | 0,00% | 163,04% | 173,36% | 91,67% | 11,68% | 24,07% |208,33%
Solugdo 55 0.71% 0,19% |275,00%| 1,14% 3.40% [22500%) 0.29% | 38,62% [ 191,67%
Solugio 56 306,45% | 169,25% | 91,67% | 4,92% 1,02% |266,67%| 1,00% | 32,02% |225,00%
Solugao 57 1,32% 0,00% |275,00%| 23,67% | 31,70% | 133,33%| 11,50% | 22,93% |241.67%
Solugio 58 110,18% | 60,63% |183,33%| 161,90% | 173,55% [ 91,67% | 17,39% | 15,97% |241,67%
Solugio 59 0.61% 1.07% | 283,33%| 0,00% 3.59% [225,00%| 36,31% | 29,06% | 183,33%
Solugdo 60 307,06% | 169,06% | 91,67% | 185,57% | 201,67% | 0,00% | 23,78% | 2,12% |266,67%
Solugio 61 415,93% | 229,69% | 0,00% [ 26,36% | 28,30% |[183,33%]| 19,09% | 9,14% |250,00%
Solugio 62 0,61% 1,07% | 283,33%| 1,09% 461% [216,67%| 10,57% | 24,09% |208,33%
Solugio 63 110,18% | 60,63% | 183,33%] 185,57% | 201,67% | 0,00% | 32,33% | 29,18% | 183,33%
Solugio 64 0.71% 0,19% |275,00% | 163,04% | 173,36% | 91,67% | 15,60% | 16,09% |233,33%
Solugido 65 0,61% 1,07% | 283,33%| 2,23% 4,42% [216,67%| 18,51% | 51,93% | 133,33%
Solugio 66 306.45% | 169.25% | 91.67% | 185,57% | 201,67% | 0,00% | 1543% | 51,82% | 141.67%
Solugio 67 307,06% | 169,06% | 91,67% | 161,90% | 173,55% | 91,67% | 112,54% | 143,63% | 91,67%
Solugio 68 0.00% 1.26% |[283,33%| 2,69% 0,19% [275,00%| 101,07% | 159,38% | 58,33%
Solugio 69 307,06% | 169,06% | 91,67% | 26,36% | 28,30% | 183,33%| 11,68% | 24,07% |208,33%
Solugio 70 0,61% 1,07% | 283.33%| 0,00% 3,59% [225,00%| 6,75% | 24,73% |225,00%
Solugio 71 306,45% | 169,25% | 91,67% | 3,83% 0,00% [275,00%| 1,30% | 31,86% |208,33%
Solugio 72 0,00% 1.26% | 283,33%| 185,57% | 201,67% [ 0,00% | 29,49% | 1,20% |[258.33%
Selugdo 73 1,32% 0,00% |275,00%| 1,09% 4,61% |[216,67%| 10,57% | 24,09% | 208,33%
Solugio 74 306.45% | 169.25% | 91,67% | 164,13% | 174,39% | 83,33% | 18,09% | 15,75% |241.67%
Solugio 75 306,45% | 169,25% | 91,67% | 23,67% | 31,70% | 133,33%| 1,30% | 31,86% |208,33%
Solugio 76 1,32% 0,00% |275,00%| 2,23% 4,42% [216,67%| 112,54% | 143,63% | 91,67%
Solugdo 77 109.47% | 61,70% | 191,67% | 164.13% | 174,39% | 83,33% | 15,60% | 16,09% |[233,33%
Solugio 78 0.61% 1L07% | 283,33%| 23,67% | 31,70% [ 133,33%| 14,24% | 52,05% | 158,33%
Solugio 79 307.06% | 169.06% | 91,67% | 185,57% | 201,67% | 0,00% | 36,31% | 29,06% | 183,33%
Solugio 80 1,32% 0,00% |275,00%| 1,09% 4,61% |[216,67%| 6,75% | 24,73% |225,00%
Solugio 81 0.00% 1.26% [ 283,33%| 26,36% | 28,30% | 183,33%| 1.04% | 31,76% |[225,00%
Solugio 82 10947% | 61,70% | 191,67%]| 185,57% | 201,67% | 0,00% | 18,80% | 9,15% |250,00%
Solugio 83 307.06% | 169,06% | 91,67% | 4,92% 1,02% |266,67% | 105,02% | 146,52% | 83,33%
Solugio 84 0,00% 1,.26% | 283,33%| 1,09% 4,61% [216,67%| 28,37% | 1,22% |258,33%
Solugio 85 306,45% | 169,25% | 91,67% | 161,90% | 173,55% | 91,67% | 0.29% | 38,62% | 191,67%
Solugdo 86 0.71% 0,19% |275,00%| 3,83% 0,00% |[275,00% | 11,68% | 24,07% | 208.33%
Solugio 87 0.00% 1.26% |[283,33%| 1,14% 3.40% [22500%| 9.73% | 22,81% [250,00%
Solugio 88 306,45% | 169,25% | 91,67% | 163,04% | 173,36% | 91,67% | 27.49% | 0,20% |275.00%
Solugio 89 307,06% | 169,06% | 91.67% | 23,67% | 31,70% | 133,33%| 18,25% | 51,68% | 158,33%
Solugio 90 0.61% 1,07% | 283,33%| 185,57% | 201,67% [ 0,00% | 29,83% | 29,52% | 175,00%
Solugdo 91 1.32% 0,00% |275,00%( 2,69% 0,19% [275,00%| 18,51% | 51,93% | 133,33%
Solugio 92 313,20% | 170,08% | 83.33% | 0,00% 3.59% [225,00%| 27,49% | 0,20% |275,00%
Média 128,68%| 70,94%]| 196,11%| 73,80%| 80,48%]| 146,92%| 26,10%| 38,68%| 199,64%
Desvio Padrio 144,09%|  79.32%| 89,28%| 81,29%| 87,05%| 94.77%| 31,18%| 41,02%| 56,66%
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Figura 48 — Exemplo de um passeio gerado no cenario 1 do grupo 1.
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Figura 49 — Exemplo de um passeio gerado no cenario 2 do grupo 1.
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Figura 50 — Exemplo de um passeio gerado no cenario 3 do grupo 1.
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APENDICE B — Solugdes das frentes de Pareto para o Grupo 2 e
exemplos gerados dos seus cenarios de congestionamento

Quadro 17 — Comparagao entre as solugdes computadas pelo algoritmo de Dijkstra com as Frentes de
Pareto geradas em cada cendrio do grupo 2 (parte 1).

cendrio 1 cendrio 2 cendrio 3
ET.de z EZN°de | £T.de Z IN°de | £T.de z L N°de
Viagem |Distincia| Sinais | Viagem | Distincia| Sinais | Viagem | Distincia| Sinais
(min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum)
Dijkstra T.Viagem | 24,75 3.38% [354,55%| 38,21 3,29% | 372.73%| 51,31 15,32% | 309.09%
Dijkstra Distincia | 10,75% | 14,72 |300,00% | 2,24% 14,72 | 300,00% | 21,58% | 14,72 | 300,00%
Dijkstra Sinais 259,26% | 146,13% 11 192,05%| 175,64% 11 188,70%| 198,07% 11
Solucgio 1 234,11%( 128,23% | 0,00% | 047% 1,47% | 327.27% | 15,70% | 3,17% | 218,18%
Solugdo 2 0,15% | 2,24% |336,36% |117,68%| 103,74% | 36,36% | 13,33% | 5,64% |272,73%
Solugio 3 90,75% | 32,05% | 81,82% [110,95%| 96,93% | 45,45% | 29.98% | 34,65% | 118,18%
Solugio 4 89,38% | 31,78% | 90,91% | 17,18% [ 10,23% [ 127,27%| 1,65% | 15,24% |227.27%
Solugdo 5 199,93% | 108,35% | 9.09% |[117,68%| 103,74% | 36,36% | 20,67% | 1,99% |236,36%
Solugio 6 9.87% 1,20% [ 290,91% | 23.91% | 17,04% | 118,18% | 16,16% | 1.86% [263,64%
Solugdo 7 198,56% | 108,07% | 18,18% |[117,68% 103,74% | 36,36% | 11,07% | 21,49% | 172,73%
Solucio 8 88,64% | 32,69% | 90.91% | 8.44% | 4,38% | 218,18% | 146,45% | 158,50% | 4545%
Solugdo 9 38,60% | 10,50% | 190.91% [ 60,79% [ 51,10% | 90,91% | 1220% | 7.16% |218,18%
Solugdo 10 181,01% | 102,09% | 54,55% | 23.91% [ 17,04% | 118,18% | 19.98% | 4.74% |172,73%
Solugio 11 43,77% | 9,50% | 181,82%| 3,59% | 2,83% |272,73%] 20,73% | 0,14% [318,18%
Solugdo 12 69,72% | 26,43% | 136,36% [153,67% 137,52% | 18,18% | 6,63% | 9,17% | 181,82%
Solugdo 13 181,75% | 101,17% | 54,55% | 10,78% [ 3,32% | 200,00% | 14,06% | 2,40% |309,09%
Solugdo 14 90,01% | 32,97% | 81,82% [ 59.90% | 50.83% | 100,00% | 5.52% | 9.41% |209,09%
Solugio 15 38.60% | 10,50% | 190,91% [154,56% 137,79% | 9,09% | 26,10% | 0,14% |272,73%
Solugio 16 181,01% | 102,09% | 54,55% | 7,04% 1,90% | 254,55% | 15,39% | 15,15% | 136,36%
Solugido 17 88.64% | 32,69% | 90,91% | 23.91% | 17.04% | 118.18% [ 184.65%| 188,80% | 9,09%
Solugio 18 10,13% | 0,30% |318,18% | 117,68%| 103,74% | 36,36% | 15,01% | 591% |154,55%
Solucdo 19 199,93% | 108,35% | 9,09% | 13,14% [ 10,23% | 181,82% | 1531% | 4.76% | 200,00%
Solugdo 20 2539% | 4,03% |227,27%(117,68%( 103,74% | 36,36% | 1,29% | 11,79% | 309.09%
Solugio 21 71,83% | 25,79% | 127.27%( 23.91% | 17,04% | 118,18% | 12.90% | 4.41% |281.82%
Solugio 22 88,64% | 32,69% | 90,91% [117,68%| 103,74% | 36,36% | 25,16% | 3,90% |209.09%
Solugio 23 199.30% | 107,15% | 18,18% | 23.91% [ 17,04% | 118,18% | 5.97% | 6,14% |272,73%
Solugio 24 13,02% | 0.41% | 263,64% [ 17,18% [ 10,23% [ 127.27%| 6,43% | 7.11% |254,55%
Solugdo 25 89,38% | 31,78% | 90,91% [ 23.91% [ 17.04% | 118,18% | 51,54% | 42,21% | 109,09%
Solucio 26 179,65% | 101,82% | 63,64% |[117,68%( 103,74% | 36,36% | 0,00% [ 15,32% | 309.09%
Solugio 27 13.02% | 0.41% |263.64% | 17,18% [ 10.23% [ 127,27% | 12.86% | 7.43% |209.09%
Solugio 28 13.02% | 0.41% |[263.64%| 9.89% | 5,05% |200,00%| 6.63% | 9.17% |181.82%
Solugio 29 90,01% | 32,97% | 81.82% [ 23.91% [ 17.04% | 118,18% | 25,16% | 3.,90% |209,09%
Solugio 30 199,30% | 107,15% | 18,18% [117,68% 103,74% | 36,36% | 1520% | 2,74% |227,27%
Solugdo 31 69,72% | 26,43% | 136,36% [ 16,29% [ 9,96% | 136,36% | 6,13% | 874% |190.91%
Solugio 32 38,60% | 10,50% | 190.91% [117,68% 103,74% | 36,36% | 20,73% | 0,14% |318,18%
Solugio 33 181,01% | 102,09% | 54,55% | 67,52% | 57,91% | 81,82% | 19,86% | 1.88% |245.45%
Solugdo 34 88,59% | 31,77% | 109,09% | 9.89% [ 5,05% |200,00% | 13,33% | 5,64% |272,73%
Solugio 35 28.,53% | 3.24% |200,00% [110,06%| 96.65% | 54,55% | 14.49% | 1.88% |290,91%
Solugio 36 199,93% | 108,35% | 9.09% | 23.91% [ 17.04% | 118,18% [ 1531% | 4,76% | 200,00%
Solugdo 37 10,13% | 0,30% |[318.18% | 154,56%| 137,79% | 9,09% | 12,90% | 4.41% |281,82%
Solugdo 38 198,56% | 108,07% | 18,18% | 9,89% [ 5,05% | 200,00% | 29,98% | 34,65% | 118,18%
Solugido 39 88.64% | 32,69% | 90,91% | 67.52% | 57.91% | 81,82% | 1539% | 15,15% | 136,36%
Solugdo 40 10,13% | 0,30% |[318,18%| 844% | 4,38% |218,18% | 1.89% | 11,12% |290.91%
Solugio 41 88,59% | 31,77% | 109,09% [161,29%( 144.61% | 0,00% | 26,76% | 042% |263.64%
Solugio 42 199,30% | 107,15% | 18,18% | 59.90% | 50,83% | 100,00% | 11,07% | 20,28% | 172,73%
Solugio 43 90,75% | 32,05% | 81,82% [110,06%| 96.65% | 54,55% | 6,59% | 6,95% |254,55%
Solucio 44 199,30% | 107,15% | 18,18% | 17,18% [ 10,23% | 127.27% | 15,01% [ 3.91% | 154.55%
Solugdo 45 19.68% | 4.24% |236,36% | 23.91% [ 17,04% | 118,18% | 0,68% [ 15,32% | 300.00%
Solugio 46 47.45% [ 9.50% | 154,55% | 67.52% | 57.91% | 81,82% | 19.98% | 4.74% | 172,73%
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Quadro 18 — Comparagao entre as solugdes computadas pelo algoritmo de Dijkstra com as Frentes de

Pareto geradas em cada cenario do grupo 2 (parte 2).

cendrio 1 cendrio 2 cendrio 3
L T.de z EN°de | ZT.de z I N°de | ZT.de z L N°de
Viagem |Distincia| Sinais | Viagem | Distincia| Sinais | Viagem |Distdncia| Sinais
(min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum)

Dijkstra T.Viagem | 24,75 3,38% |[354,55%( 38,21 3,29% |[372,73% | 51,31 15,32% | 309,09%
Dijkstra Distancia | 10,75% | 14,72 |300,00% [ 2.24% 14,72 [ 300,00% | 21,58% | 14,72 | 300,00%
Dijkstra Sinais 259.26% | 146,13% 11 192,05%] 175,64% 11 188,70%| 198,07% 11
Solugio 47 199.93% | 108,35% | 9,09% [110,06%| 96,65% | 54,55% | 5,97% | 6,14% |272,73%
Solugio 48 90,01% | 32,97% | 81,82% [ 2.85% | 0,94% [318,18% | 146.45%| 158,50% | 4545%
Solugio 49 88,59% | 31,77% | 109,09% | 17,18% | 10,23% | 127.27% | 51,54% | 42,21% | 109,09%
Solugiio 50 181,01% | 102,09% | 54,55% | 67.52% [ 57.91% | 81,82% | 1,65% | 15.24% |227.27%
Solugio 51 42,70% | 9,50% | 190,91%[117,68%( 103,74% | 36,36% | 5,97% | 8,90% | 190.91%
Solugdo 52 200,67% | 107,43% [ 9.09% | 17,18% | 10,23% [ 127.27% | 12,86% | 7.43% |209,09%
Solugdo 53 88,59% | 31.77% | 109,09% | 153,67% 137.52% | 18,18% | 14.35% | 5,64% [163,64%
Solugio 54 2241% | 2,97% | 24545%( 59.90% [ 50,83% [ 100,00% | 13,33% | 5,64% |272,73%
Solugio 55 88,59% | 31.77% | 109.09% | 117,68% | 103.74% | 36,36% | 21,56% | 0.28% [ 300,00%
Solugdo 56 4529% | 9,22% | 181,82% (| 3,87% 0.81% | 263,64% | 29.98% | 34,65% | 118,18%
Solugiio 57 181,01% | 102,09% | 54,55% [ 67.52% [ 57.91% | 81,82% | 15,39% | 15,15% | 136.36%
Solugio 58 199,93% | 108,35% | 9,09% [117,68%( 103,74% [ 36,36% | 15,04% | 2,89% |227.27%
Solugio 59 21,05% | 4,52% |227.27% | 17,18% | 10,23% | 127.27% | 2541% | 2.89% |209,09%
Solugio 60 90,01% | 32,97% | 81,82% [ 67.52% [ 57.91% | 81,82% | 14,65% | 4.48% |209,09%
Solugiio 61 90,01% | 32,97% | 81,82% [161,29%]( 144,61% [ 0,00% | 1,73% | 11,28% |290.91%
Solugio 62 199.30% | 107,15% | 18,18% [ 23.91% [ 17,04% [ 118,18% | 6,43% | 7.11% |254,55%
Solucgdo 63 13,02% | 0,41% |263,64% | 16,29% | 9.96% | 136,36%| 5.97% 6,14% |272,73%
Solugiio 64 181,75% | 101,17% | 54,55% [ 17.18% [ 10,23% [ 127.27%( 11,07% | 21,49% | 172,73%
Selugiio 65 21,05% | 4,52% | 227.27%(117,68%( 103,74% | 36,36% | 14,06% | 2,40% |309,09%
Solugio 66 88,64% | 32,69% | 90,91% | 59.90% | 50,83% | 100.00% | 51,54% | 42,21% | 109,09%
Solu¢do 67 88,59% | 31,77% | 109,09% ] 23.91% | 17,04% | 118,18% | 12,90% | 4.41% |281.82%
Solugiio 68 19.,68% | 4.24% |[236,36%| 17.18% | 10,23% | 127.27%| 6,63% | 9.17% [ 181,82%
Solugio 69 199,93% | 108,35% | 9.09% [117,68%( 103,74% | 36,36% | 1,34% | 15,30% |254,55%
Solugdo 70 199.30% | 107,15% [ 18,18% | 10,78% | 3,32% [ 200,00% | 19.98% | 4.74% |172,73%
Solugéo 71 88,64% | 32,69% | 90,91% |110,95%| 96,93% | 45,45% |137.88%| 144,18% | 63,64%
Solugdo 72 10,13% | 0,30% [318,18% | 110,06%| 96,65% | 54,55% | 26,76% | 042% [263.64%
Selugio 73 181.01% | 102,09% | 54,55% [117,68%( 103,74% | 36,36% | 1531% | 2,00% |281.82%
Solucdo 74 88,59% | 31.77% | 109,09% | 10,78% | 3.32% | 200,00% | 0,02% 15,05% | 309,09%
Solugio 75 19.68% | 4.24% |236.36%| 23.91% | 17,04% | 118,18% | 13,35% | 537% [272,73%
Solugio 76 46,08% | 9,22% | 163,64%( 3.87% [ 0.81% [263.64% | 22,24% | 0.27% |290.91%
Solugdo 77 198,56% | 108,07% | 18,18% | 60.79% | 51,10% | 90,91% | 6,63% 9,17% | 181,82%
Solugio 78 88,59% | 31,77% | 109,09% | 117,68% | 103,74% | 36,36% | 15,04% | 2,89% [227.27%
Solugio 79 23,78% | 3,24% |236.36% [117,68%| 103,74% | 36,36% | 5.52% | 9.41% |209.09%
Solugio 80 199,93% | 108,35% | 9.09% [ 59.90% [ 50,83% [ 100,00% | 12,05% | 4,56% | 300,00%
Solucdo 81 90,01% | 32.97% | 81,82% [ 16,29% | 9.96% [ 136.36% | 14,06% | 2,40% |309,09%
Solugio 82 199,93% | 108,35% | 9,09% [ 3.59% [ 2.83% [272.73% | 51.54% | 42,21% | 109,09%
Solugio 83 7.65% | 097% |309,09%|110,06%| 96,65% [ 54.55% | 20,73% | 0.14% |318,18%
Solugio 84 71,09% | 26,71% | 127.27%] 23.91% | 17,04% | 118,18% | 0,76% | 16,07% |[272,73%
Solugio 85 198,56% | 108,07% | 18,18% | 23.91% | 17,04% [ 118,18% | 25,16% | 3.,90% |209,09%
Solugio 86 90,01% | 32.97% | 81,82% [117,68%| 103.74% | 36,36% | 1,27% | 14,93% |281.82%
Solugio 87 28,53% | 3,24% |200,00%( 17.18% [ 10,23% [ 127.27% | 15,39% | 15,15% | 136,36%
Solugio 88 26,15% | 3,24% [ 218,18% [ 13,18% | 3.46% [172,73%| 15,01% | 591% |154,55%
Solugio 89 88,64% | 32,69% | 90.91% | 23.91% | 17,04% | 118,18% | 19,83% | 2,13% [254,55%
Solugio 90 200,67% | 107,43% | 9,09% [110,06%| 96,65% | 54,55% | 54,83% | 54,33% | 81.82%
Solugéio 91 2539% | 4,03% |227.27%(117,68%]| 103,74% | 36,36% | 6,82% | 6,00% |254,55%
Solugio 92 71,83% | 25,79% | 127.27% | 17,18% | 10,23% | 127.27% | 19.98% | 4,74% | 172,73%
Média 100,66% | 46,80% | 122,63% [ 60,98% [ 51,58% [ 107.41% | 21,63% | 16,76% | 216,50%
Desvio Padrio 71,37% | 43.31% | 94,46% | 50,20% | 46,21% | 73,40% | 30,67% | 33,10% | 71,57%
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Figura 51 — Exemplo de um passeio gerado no cenario 1 do grupo 2.

v

JMapViewer modificado pelo Autor

Figura 52 — Exemplo de um passeio gerado no cenario 2 do grupo 2.

JMapViewer modificado pelo Autor

Figura 53 — Exemplo de um passeio gerado no cenario 3 do grupo 2.

JMapViewer modificado pelo Autor
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APENDICE C — Solugdes das frentes de Pareto para o Grupo 3 e

exemplos gerados dos seus cenarios de congestionamento

Quadro 19 — Comparagao entre as solugbes computadas pelo algoritmo de Dijkstra com as Frentes de

Pareto geradas em cada cendrio do grupo 3 (parte 1).

cendrio 1 cendrio 2 cendirio 3
ZT.de z IN°de| ZT.de z IN°de| ZT.de b I N°®de
Viagem | Distincia| Sinais | Viagem |Distincia| Sinais | Viagem | Distincia| Sinais
(min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum)
Dijkstra T.Viagem| 32,89 1,60% [173,68%( 48,90 5.24% [163,16%(| 69,06 | 22,90% |205,26%
Dijkstra Distincia | 5,86% 19,76 | 136,84%)]| 7.84% 19,86 | 142.11%| 27.68% | 19,86 |142.11%
Dijkstra Sinais 229,04%)| 13947% 19 141,87%/| 116,36% 19 165,48%| 149,02% 19
Solugio 1 37.35% | 24.12% [100,00%( 2.05% | 0,13% [173.68%| 13,20% | 15.68% |136,84%
Solucio 2 8,66% | 2,29% |121,05%)] 46,98% | 40,68% | 63,16% | 24,74% | 3,54% [121,05%
Solugio 3 101,45%| 54,48% | 57.89% | 1.43% | 6,25% [157.89%]134,86%) 132,65% | 0,00%
Solucio 4 77.33% | 39.01% | 78,95% | 49,07% | 35,76% | 68,42% | 25,06% | -0,26% |136,84%
Solugio 5 20.49% [ 9.46% [110,53%( 30,78% | 19,13% | 94,74% | 25.84% | 11.80% ([100,00%
Solucio 6 1,36% 1.86% | 163,16%( 1,29% | 6,30% |157.89%| 13.67% | 1,76% |163,16%
Solugio 7 5,00% | 0,61% |142,11%)] 2,05% [ 0,13% |173.68%| 12,08% | 2,23% [189,47%
Solucio 8 0,33% 1,07% | 168,42%| 5,15% | 4.58% |126,32%| 25,06% | 2,04% |136,84%
Solucio 9 117,93%| 69,71% | 47,.37% [110,16%]| 89,30% [ 10,53% | 35,32% | 17.26% | 89,47%
Solucio 10 38.48% | 25.80% | 94,74% | 7.24% | -0,33% [131.,58%]| 11,65% | 4.20% |168,42%
Solugdo 11 188,11%] 107,53% | 0,00% | 1,29% [ 6,30% |157.89%]| 4,72% [ 9,30% [147,37%
Solucio 12 7,29% | 023% |131,58%] 30,70% [ 19,27% | 94,74% | 19,29% | 6,19% [105,26%
Solucdo 13 5,00% | 0,61% |142,11%)] 1,29% | 6,30% |157.89%)| 26.84% | -0.48% [136,84%
Solucio 14 1.36% 1.86% [163,16%] 3.38% 1,39% |[163,16%( 36,37% | 14,51% | 94,74%
Solucdo 15 6,65% | 032% |131,58%)] 30,78% [ 19,13% | 94.74% | 15,72% | 8,75% [115,79%
Solucio 16 0,33% 1.07% [168,42%| 6.44% | 5.64% [121.05%| 8.10% | 6.,80% |142,11%
Solucdo 17 89,24% | 47,89% | 68,42% | 28.94% | 20,95% [100,00%| 13,55% | 4,15% |[157,89%
Solucdo 18 37.35% | 24.12% [100,00%( 1,29% | 6.30% [157.89%| 13,42% | 0,32% |[173,68%
Solucio 19 9,79% | 3,98% |11579%] 6,98% | -0,34% |136,84%]| 0,00% [ 22,90% [205,26%
Solucio 20 130,14%| 76,30% | 36,84% | 6.44% | 5,64% [121.05%] 16,07% | 6,70% |136,84%
Solucdo 21 119.06%| 71,40% | 42,11% | 28,94% | 20,95% |100,00%)] 26,10% | 15,01% | 94,74%
Solugao 22 38,48% | 25.80% | 94,74% | 6,44% | 5.64% [121,05%)| 45.87% | 41,17% | 52,63%
Solucio 23 20.86% | 8,88% |110,53%| 1,29% | 6.30% |157.89%| 24,02% | 30,36% |100,00%
Solugao 24 50,69% | 32,39% | 84.21% | 6,51% | 2,40% [136,84%] 1741% | 4.79% ([121,05%
Solucio 25 50,69% | 32,39% | 84,21% [ 7,24% | -0,33% [131,58%( 27,77% | 22,05% | 73,68%
Solugio 26 164,48%| 89,06% | 21,05% | 94,34% | 74,43% | 31,58% | 15,17% | 22,75% [115,79%
Solucdo 27 101,45%| 54,48% | 57.89% | 30,78% | 19,13% | 94,74% | 5,00% 7,23% |[173,68%
Solugao 28 6,65% | 032% |131,58%] 1,29% | 6,30% |157.89%| 19,29% [ 6,19% |105,26%
Solugio 29 8,66% | 229% |121,05%| 3.38% | 1.39% |[163.,16%] 13.48% | 0.41% |168.42%
Solugio 30 1,36% 1,.86% |163,16%]| 49,07% | 35,76% | 68,42% | 5,65% | 5,74% |163,16%
Solugio 31 22,00% | 10,56% [10526%| 1.43% | 6.25% |157.89%| 24.74% | 3.54% |121,05%
Solugio 32 119,06%)| 71,40% | 42,11% | 5,15% | 4,58% |126,32%| 5.60% | 9.28% |147.37%
Solu¢io 33 38.48% | 25.80% [ 94.74% | 6.44% 5.64% [121,05%] 12,08% | 2,23% |[189.47%
Solugao 34 37.35% | 24,12% [100,00%| 1,29% | 6,30% [157,89%| 15,17% | 22,75% [115,79%
Solucido 35 0,33% 1,07% | 168,42%] 30,70% | 19,27% | 94,74% [ 13,55% | 4,15% |157.89%
Solugio 36 6,13% | 040% |131,58%] 0,00% | 5,24% |163,16%| 15,62% | 7,32% [121,05%
Solugio 37 38.48% | 25.80% | 94,74% | 28,94% | 20,95% |100,00%| 45.87% | 41,17% | 52,63%
Solucio 38 7,15% 1,19% |126,32%| 6,44% | 5.64% |121,05%| 26,84% | -0,48% |136,84%
Solugio 39 89.24% | 47.89% | 68,42% | 1,29% 6.30% [157.89%( 0,00% [ 22,90% |[205,26%
Solucio 40 78.84% | 40.11% | 73,68% | 6,51% | 2.40% |136,84%)| 25,13% | 15,00% |100,00%
Solugio 41 9,79% 3,98% | 115,79%)] 24,55% | 22,13% [100,00%| 17,29% | 4.87% |121,05%
Solucio 42 119,06%]| 71,40% | 42,11% | 3,38% 1,39% [163,16%( 13,20% | 15,68% |136,84%
Solucio 43 1,36% 1,86% [163,16%( 1,29% | 6.30% [157.89%| 14.46% | 1,75% |163,16%
Solucio 44 0,86% | 0,99% |168,42%)| 25,09% [ 16,15% |115.79%)| 25.08% | 1,10% [131,58%
Solucio 45 22,00% | 10,56% |10526%| 3,38% 1,.39% [163,16%| 8,10% | 6,80% |142,11%
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Quadro 20 — Comparagao entre as solugdes computadas pelo algoritmo de Dijkstra com as Frentes de

Pareto geradas em cada cenario do grupo 3 (parte 2).

cenario 1 cenario 2 cendrio 3

ZT.de z EZN°de| ZT.de z IN°de| ET. de z I N°de

Viagem | Distincia| Sinais | Viagem |Distincia| Sinais | Viagem |Distdncia| Sinais

(min) (Km) (sum) | (min) (Km) (sum) | (min) (Km) (sum)
Dijkstra T.Viagem| 32,89 1,60% |173,68%| 48,90 5,24% [163,16%| 69,06 | 22,90% [205,26%
Dijkstra Distincia | 5,86% 19,76 [136,84%| 7.84% 19,86 [142,11%( 27,68% | 19,86 |142,11%
Dijkstra Sinais 229,04%| 139,47% 19 141,87%| 116,36% 19 165,48%| 149,02% 19
Solucio 46 5,00% 0,61% |142,11%] 30,95% | 19,27% | 89.47% | 25,07% | 29,04% |100,00%
Solucio 47 131,27%| 77,98% | 31,58% | 28,87% | 24,19% [ 84.21% [ 11,65% | 4.20% |168.,42%
Solugio 48 0,33% 1,07% [168,42%| 1,29% | 6,30% |157,89%|129,89%| 122,48% | 10,53%
Solugio 49 5,00% | 0,61% [142,11%( 28,94% | 20,95% |100,00%] 36,25% | 28,43% | 63,16%
Solug¢io 50 77.33% | 39,01% | 78,95% | 7.09% | -0,46% [136,84%| 25,06% | -0,26% |[136,84%
Solugdo 51 1,36% 1.86% |[163,16%| 1,29% | 6,30% |157.89%| 36,56% | 14,52% | 89.,47%
Solu¢io 52 7.29% | 023% |131,58%] 5,15% | 4,58% |126,32%| 25,84% | 11,80% [100,00%
Solugio 53 90,37% | 49,57% | 63,16% | 1,29% | 6,30% |157,89%| 17,62% | 8,63% |105.26%
Solucio 54 3848% | 25,80% | 94,74% | 6,44% 5,64% [121,05%] 13,42% | 0,32% |173,68%
Solugio 55 20,49% | 9,46% |110,53%| 2,05% | 0,13% [173,68%] 18,32% | 6,18% [110,53%
Solucio 56 188,11%] 107,53% | 0,00% | 26,64% | 17,21% |105,26%| 53,65% | 4921% | 42,11%
Solugdo 57 8.,66% | 2.29% [121,05%]| 30,78% | 19,13% | 94,74% | 25,84% | 11,80% |100,00%
Solucio 58 119,06%| 71,40% | 42,11% | 2,05% | 0,13% |173,68%]109,37%| 98,19% | 31,58%
Solugio 59 9.79% | 3.98% |[115,79%| 1,29% | 6,30% |157,89%| 16,48% | 8.,64% |110,53%
Solucio 60 7.15% 1,19% [126,32%] 6,44% 5,64% [121,05%] 16,07% | 6,70% |136,84%
Solugio 61 131,27%]| 77,98% | 31,58% | 28,87% | 24,19% | B4.21% | 36,56% | 14,52% | 89.47%
Solucio 62 38,48% | 25,80% | 94,74% | 30,78% | 19,13% | 94,74% | 12,79% | 4,20% [163,16%
Solugio 63 22,00% | 10,56% |[105,26%| 1,29% | 6,30% |157,89%| 5,83% | 5,59% [157.89%
Solucio 64 119,06%]| 71,40% | 42,11% | 3,38% 1,39% [163,16%| 4,72% | 9,30% |147,37%
Solugio 65 101,45%| 54,48% | 57.89% | 30,70% | 19,27% | 94,74% | 12,08% | 2.23% [189.47%
Solugio 66 78,84% | 40,11% | 73,68% | 0,85% | 2.49% |184.21%| 11,65% | 4,20% [16842%
Solugio 67 5,34% | 0,08% |136,84%)| 6,44% 5,64% [121,05%] 26,84% | -0,48% |136,84%
Solugio 68 2,49% 3,54% |157,89%] 1,29% | 6,30% |157.89%| 23,76% | 3,54% |126,32%
Solugio 69 0,33% 1,07% | 168,42%| 1,29% | 6,30% |157,89%( 26,10% | 15,01% | 94,74%
Solugio 70 7,15% 1,19% |[126,32%]| 2,05% | 0,13% |173,68%| 0,49% | 22,14% (215,79%
Solugio 71 78,84% | 40,11% | 73,68% | 28,87% | 24,19% | 84.21% | 25,06% | -0.26% [136,84%
Solugio 72 9,79% | 3.98% |115,79%| 25,09% | 16,15% |[115,79%] 13,29% | 2,71% |173.68%
Solugao 73 22,00% | 10,56% |[105,26%| 2,05% | 0,13% |173,68%| 37,05% | 27,40% [ 63,16%
Solugio 74 0,00% 1,60% |173,68%| 1,29% | 6,30% [157,89%]| 24,74% | 3,54% [121,05%
Solugao 75 0,33% 1L07% | 168,42% 5,15% | 4,58% |126,32%| 8,10% | 6,80% [142,11%
Solucio 76 119,06%| 71,40% | 42,11% | 30,78% | 19,13% | 94,74% | 13,20% | 15,68% |136,84%
Solugio 77 130,14%] 76,30% | 36,84% | 28,87% | 24,19% | 84.21% | 24,49% | 29,09% | 100,00%
Solucio 78 38,48% | 25,80% | 94,74% | 1,29% | 6,30% |157,89%| 16,01% | 22,71% [110,53%
Solugio 79 6,13% | 040% |131,58%]| 30,70% | 19,27% | 94,74% | 1741% | 4.79% |121,05%
Solugiio 80 89,24% | 47,89% | 68,42% | 0,00% | 5,24% |[163,16%| 17,29% | 4,87% |121,05%
Solugio 81 8,28% 287% |121,05%] 1,29% | 6,30% |157.89%)] 12,79% | 4.20% |163.16%
Solugio 82 188,11%] 107,53% | 0,00% | 30,78% | 19,13% [ 94.74% | 5,65% | 5.74% |163,16%
Solugio 83 38,48% | 25.80% | 94,74% | 3,20% 1,24% [168,42%| 5,53% | 7.95% |152,63%
Solugio 84 0,33% 1,07% | 168,42%| 46,98% | 40,68% | 63,16% | 24,74% | 3.54% [121,05%
Solugio 85 22,00% | 10,56% |[105,26%| 1,29% | 6,30% |157,89%| 29,44% | 19,61% [ 73,68%
Solugiio 86 89,24% | 47,89% | 68,42% | 49,07% | 35,76% | 68,42% | 25,84% | 11,80% |100,00%
Solugio 87 5,00% | 0.61% [142,11%)] 3,12% 1,38% [168,42%| 23,64% | 2.27% |131,58%
Solugio 88 1,36% 1.86% |163,16%| 6,44% | 5,04% [121,05%] 19.29% | 6,19% [105.26%
Solugio 89 119,06%] 71,40% | 42,11% | 30,70% | 19,27% | 94.74% | 25,36% | -0,33% |131.,58%
Solugio 90 500% | 0.61% |142,11%] 1,29% | 6,30% [157.89%] 53,65% | 49.21% | 42,11%
Solugio 91 249% | 3.54% |157,89%| 0,00% | 5,24% [163,16%] 1,92% | 21,50% |215,79%
Solugiio 92 119,06%| 71,40% | 42,11% | 23,26% | 21,07% |[105,26%] 36,37% | 14,51% | 94,74%
Media 47,23% | 26,65% [102,57%)| 15,08% | 12,18% |[128,09%| 23,05% | 14,43% |125.63%
Desvio Padrao 52,27% | 30,45% | 45,89% | 19.43% | 14,38% | 36,12% | 21,76% [ 21,99% | 42,40%
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Figura 54 — Exemplo de um passeio gerado no cenario 1 do grupo 3.
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Figura 55 — Exemplo de um passeio gerado no cenario 2 do grupo 3.
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Figura 56 — Exemplo de um passeio gerado no cenario 3 do grupo 3.
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APENDICE D — Solugdes das frentes de Pareto para o Grupo 4 e

exemplos gerados dos seus cenarios de congestionamento

Quadro 21 — Comparagao entre as solugbes computadas pelo algoritmo de Dijkstra com as Frentes de

Pareto geradas em cada cendrio do grupo 4 (parte 1).

cendario 1 cenirio 2 cendirio 3
ZT.de z IN°de| ET.de T IN°de| ET.de z I Nede
Viagem | Distincia| Sinais | Viagem |Distincia| Sinais | Viagem |Distincia| Sinais
(min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum)

Dijkstra T.Viagem| 45,38 8,18% [273,91%]| 65,90 1,96% [195,65%| 87,48 17,32% | 143.48%
Dijkstra Distincia | 5.60% | 24,22 [213.04%| 4.94% | 24,22 [213,04%| 27.60% | 24,22 [213,04%
Dijkstra Sinais 327,80%| 217,02% 23 246,52%( 232.91% 23 206,28%] 216,75% 23
Solugdo 1 3,25% | 0,27% [213,04%] 0,31% 1,58% [195,65%] 21,48% | 22,65% | 69,57%
Solugio 2 10,99% | 0.10% [191,30%] 54,40% | 52,83% | 39,13% | 44,60% | 56,32% | 21,74%
Solugao 3 16,95% | 5,06% |16522%|177,28%| 165.90% | 13,04% | 8,08% 5,20% |[152,17%
Solugio 4 0,94% 1.34% [213,04%( 1,22% 1,08% [195,65%] 0,00% [ 17,32% |[143.,48%
Solugao 5 438% | 0,78% |195,65%| 24,73% | 24,08% | 91,30% | 20,17% | 2,35% |173.91%
Solugio 6 12,93% | 4,99% [178,26%)| 28,51 23,45% |[126,09%] 231% 7.76% |[134,78%
Solugio 7 8,84% | 0,68% [182,61%]176,39%)| 165,21% | 21,74% | 21,19% | 1.31% |204.35%
Solugdo 8 33,07% | 17,08% |156.52%| 24,47% | 24,42% | 91,30% | 11,37% | 17,20% | 78,26%
Solugio 9 5,60% | 0,01% [208,70%] 4,12% | 0,17% |213,04%| 10,66% | 4.12% |139,13%
Solugao 10 8,47% | 0,07% [200,00%] 0.31% 1,58% [195,65%] 2,34% | 6,67% |[100,00%
Solugio 11 0,04% | 4,88% [252,17%] 23,35% | 23,79% |113,04%]| 5,76% 5,29% |[104,35%
Solug¢do 12 31,95% | 19,78% |139,13%| 54,40% | 52,83% [ 39,13% | 17,16% | 25,34% | 65,22%
Solugio 13 19.94% | 431% |169.57%| 1.38% | 0.99% [182,61%] 28,20% | 34,53% | 52,17%
Solugio 14 76,57% | 43,53% | 65,22% | 37,06% | 36,53% | 69.57% | 25,79% | 0,09% [195,65%
Solugido 15 2,95% 1,22% |208,70%| 5,56% 0,57% [191,30%] 10,93% | 2,73% [152,17%
Solu¢ao 16 0,80% 1,83% [217,39%/( 23,35% | 23,79% |113,04%| 8.84% | 18,57% | 78,26%
Solugao 17 46,67% | 23,39% | 91,30% | 12,90% | 11,69% |130,43%| 0,33% 8,01% [ 91,30%
Solugio 18 0,00% | 8,18% [273.91%| 37,06% | 36,53% | 69,57% | 4.28% | 6.80% | 95,65%
Solugio 19 12,95% | 4.99% [178,26%]| 3,39% | 0,73% |208,70%]| 0,00% | 16,25% |[108,70%
Solug¢do 20 131,90%| 81,24% | 56,52% | 4,41% | 0,74% [204,35%] 2,73% | 8,46% | 82,61%
Solugio 21 10,63% | 0.20% |[186,96%| 94,54% | 90,51% | 26,09% | 19,68% | 31,04% | 56,52%
Solugao 22 36,75% | 19,13% |[117,39%) 24,82% | 24,08% | 86,96% | 11,18% | 17.21% | 73,91%
Solugdo 23 0,36% | 4.47% [243.48%| 5,74% | 049% [182,61%] 19,65% | 1,54% [195,65%
Solugio 24 30,11% | 20,16% | 147.83%| 34,50% | 34,30% [ 73.91% | 25,37% | 35,55% | 52,17%
Solug¢do 25 1,11% 1,42% (208,70%| 3,70% | 0,89% |204,35%| 16,69% | 25.52% | 65,22%
Solugio 26 18,02% | 4.42% |169.57%| 23,42% | 23,75% [117,39%] 3,37% 6,27% |[104,35%
Solugio 27 19.94% | 431% |169,57%| 1,64% 1,01% [178,26%| 0,00% | 17,32% |[143.48%
Solugio 28 4.81% | 0,62% |195,65%| 12,90% | 11,69% |130,43%)] 22,97% | 0,56% |186,96%
Solugao 29 3.61% | 0,17% ([213,04%] 22,93% | 24,52% |[104,35%]140,26%| 150,15% | 13,04%
Solugio 30 10,23% | 0,20% |191,30%]| 12,39% | 11,44% [143,48%]| 2.43% | 7.40% | 86,96%
Solug¢io 31 1,47% 1,32% (213,04%]| 24,73% | 24,08% | 91,30% | 8,90% | 18,39% | 78,26%
Solugdo 32 4.38% 0,78% [195,65%)] 23,82% | 24,01% |100,00%| 9.46% 3,67% [156,52%
Solug¢do 33 8,76% | 0,74% [186,96%] 12,90% | 11,69% [130,43%]| 2.31% 7,76% [134,78%
Solug¢io 34 32,63% | 17,24% [156,52%)| 1,77% 1,24% [173,91%] 0,22% 8,38% [ 91,30%
Solugao 35 0,00% | 8,18% [273.91%] 23,42% | 23,75% |117,39%| 9,06% | 4.51% |130,43%
Solugio 36 1,08% 1,33% (213,04%| 22.41% | 24,27% [117,39%] 27.51% | 34,73% | 47,83%
Solugao 37 71,45% | 37,75% | 69,57% | 0,55% | 2,10% [178,26%] 20,92% | 2,30% |173,91%
Solugio 38 6,21% | 0,14% [204,35%] 22,93% | 24,52% |104,35%| 4,84% 5,33% |[100,00%
Solugao 39 438% | 0,78% |195,65%| 12,61% | 11,42% |143,48%]| 0,00% | 16,25% | 108,70%
Solug¢do 40 2,54% 1,30% [204,35%| 94.43% | 90,52% [ 26,09% | 4,28% 6,80% | 95,65%
Solugio 41 16,95% | 5,06% [16522%] 5,90% | 0,19% |200,00%| 11,24% | 2.64% [139,13%
Solugdo 42 10,23% | 0.20% |191.30%| 5,04% | 0,00% [208,70%] 21,48% | 22,65% | 69,57%
Solugiio 43 13,32% | 5,00% |173,91%| 22,88% | 24,58% |[104,35%] 25,78% | 35,53% | 52,17%
Solugio 44 7.44% | 0,80% [186,96%| 40,55% | 40,24% | 60,87% | 2,73% 8.46% | 82,61%
Solugio 45 19,94% | 431% |169,57%)| 12,39% | 11,44% [143,48%]| 44,58% | 56,34% | 21,74%
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Quadro 22 — Comparagao entre as solugdes computadas pelo algoritmo de Dijkstra com as Frentes de

Pareto geradas em cada cenario do grupo 4 (parte 2).

cendrio 1 cendrio 2 cendrio 3
ZT.de z IN°de| ET.de z IN°de| ZT.de z Z N°de
Viagem |Distdncia| Sinais | Viagem |Distincia| Sinais | Viagem [Distincia| Sinais
(min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum)

Dijkstra T.Viagem| 45,38 8,18% [273.91%| 6590 1.96% [195,65%| 87,48 | 17.32% |143,48%
Dijkstra Distincia | 5,60% 24,22 |213,04%| 4.94% 24,22 |213,04%)| 27.60% | 24,22 |213,04%
Dijkstra Sinais 327.80%)| 217,02% 23 |246,52%| 232,91% 23 206,28%| 216,75% 23
Solugdo 46 0,28% | 4,48% [252,17%| 0,36% 1.87% | 186,96%| 931% | 4,35% |134,78%
Solugao 47 325% | 0.27% [213,04%]| 23,56% | 23,78% |[108,70%| 8,52% | 3,73% |152,17%
Solucido 48 0,00% 8,18% ([273.91%| 2,36% 1,18% |173.91%| 11,24% | 2,64% |139,13%
Solugao 49 30,11% | 20,16% | 147.83%] 24,46% | 23,86% | 95,65% | 0,08% | 11,69% |100,00%
Solugdo 50 33,07% | 17,08% |156,52%] 3,56% 0,57% [191,30%| 0,22% 8.38% | 91,30%
Solugio 51 36,75% | 19,13% |117,39%] 22,41% | 24,27% |117,39%| 20,98% | 2,14% |173.91%
Solugdo 52 10,63% [ 0,20% |186,96%] 5,74% 0,49% [182,61%| 19,65% | 1,54% |195,65%
Solucio 53 9.44% | 0,11% [195.65%]| 94,43% | 90,52% [ 26,09% | 3,37% | 6.27% |104,35%
Solucio 54 3,01% | 0,74% [204,35%( 2,50% 1.06% |169.57%)| 27.51% | 34.73% | 47.83%
Solugio 55 0,40% | 4.45% [252,17%]| 54,04% | 52,61% | 47.83% | 2,33% | 7.74% |134,78%
Solugio 56 37.68% | 19,07% | 121,74%] 94.54% [ 90,51% | 26,09% | 4,84% | 5,33% |100,00%
Solucio 57 0,00% | 8.18% [273.91%| 5.52% | 0.54% [195,65%| 8,84% | 1B8,57% | 78,26%
Solugiio 58 10,63% | 0,20% |[186,96%)| 0,97% 1,37% | 186,96%| 23.27% | 0,34% |182,61%
Solugio 59 30.11% | 20,16% |147.83%| 4.07% [ 0.61% |213.04%| 0,00% | 16.25% |108,70%
Solu¢io 60 507% | 0,15% [204,35%( 2.83% 1,35% |165,22%)] 21,48% | 22,65% | 69,57%
Solugio 61 1,11% 1.42% |208,70%)] 4,44% | 0,77% [200,00%] 11,13% | 17.44% | 73.91%
Solugio 62 19,59% | 4.42% [165.22%)| 0,55% | 2,10% [178,26%| 4.28% | 6.80% | 95,65%
Solu¢do 63 17.35% | 5.06% |[160,87%)| 0,53% 1,54% | 182,61%] 19.56% | 24.36% | 65.22%
Solugio 64 13,32% | 5.00% [173,91%)] 0,02% 1,98% | 195,65%] 4.84% | 5.33% |100,00%
Solucio 65 3,64% | 0.27% [208,70%| 1,.29% | 1,00% |186,96%| 25.98% | 0,09% |200,00%
Solugao 66 33,07% [ 17,08% |156,52%] 5,19% [ 0,23% |204,35%| 2,54% | 7.03% | 86,96%
Solugio 67 263,80% | 174,59% | 43.48% | 3.22% | 0.83% |217,39%| 21,07% | 22,67% | 69,57%
Solugao 68 325% | 0,27% [213,04%]| 12,50% | 11,43% [143,48%)| 44,58% | 56,34% | 21,74%
Solugdo 69 0,58% 3,99% |252,17%] 5.52% 0,54% [195,65%| 11,04% | 17.59% | 73.91%
Soluc¢io 70 10,63% | 0.20% [186,96%| 0,66% | 2,09% [178,26%] 19,65% | 1.54% |195,65%
Solugio 71 32.71% | 19,07% |130.43%]| 4,52% 0,42% [200,00%]| 0,00% | 16,25% |108,70%
Solugio 72 0,00% | 8,18% [273.91%| 5,74% | 049% [182.61%]| 8.84% [ 18,57% | 78,26%
Solugio 73 19.59% | 4.42% [165,22%)| 574% | 0.49% [182.61%| 231% | 7.76% |134,78%
Solucio 74 17.35% | 5,06% |160.87%| 2.87% 1.28% |160.87%| 25.81% | 35.51% | 52,17%
Solugio 75 7.40% | 0,71% [191,30%( 2,87% 1.28% | 160.87%| 28.20% | 34.,53% | 52.17%
Soluc¢io 76 131,90%| 81,24% | 56,52% | 2,83% 1,35% |165.22%)] 10,93% | 2,73% |152,17%
Solugie 77 507% | 0,15% [204,35%( 2.36% 1.18% |173.91%] 033% | 8,01% | 9L.30%
Solugio 78 12,93% | 4,99% |[178.,26%| 0,49% 1.50% |186.96%| 847% | 3.87% |152,17%
Solugio 79 3,12% | 0,72% [217.39%]| 12,44% | 12,04% ([134,78%| 20,92% | 2,30% |173,91%
Solugiio 80 1,11% 1.42% |[208,70%] 0,86% 1,72% | 178.26%| 2,45% | 6,31% |100,00%
Selugio 81 361% | 0.17% [213,04%| 0,61% 1.49% |186,96%] 0,10% | 11,29% | 95,65%
Solugio 82 10,63% | 0,20% [186,96%| 4,48% | 0,39% [204,35%]| 16,75% | 2536% | 65,22%
Solugao 83 12,93% | 4.99% [178,26%)| 1,38% | 0,99% [182,61%] 9,06% | 4.51% |130,43%
Solugio 84 5,60% | 0,01% |208,70%]| 12,90% | 11,69% |130.43%| 2.40% | 6.49% |100,00%
Solugao 85 0,71% | 4,37% [247,83%| 1,39% | 0,98% [186,96%| 033% | 8,01% | 91,30%
Solugido 86 30,11% | 20,16% (147,83%]| 0,61% 1,49% |186,96%)| 8,84% | 18,57% | 78,26%
Solugao 87 17,35% | 5.06% [160,87%)| 5.22% | 0,37% [200,00%] 0,00% | 16,25% |108,70%
Solugio 88 1,11% 1,42% |208.70%]| 4.48% 039% [204.35%] 2,31% T,76% |134,78%
Solugio 89 740% | 0,71% |191,30%| 6,23% | 0,38% |195,65%| 0,10% | 11,29% | 95,65%
Solugio 90 347% | 0,76% [200,00%| 5,04% | 0,00% [208,70%| 27.58% | 34.57% | 47.83%
Solucio 91 19,59% [ 4.42% |165.22%]| 1,39% [ 0,98% |186,96%)| 8.82% | 4,43% |143.48%
Solugio 92 0,00% | 8,18% [273.91%| 4,64% | 0,10% [221.74%| 10,93% | 2,73% |152,17%
Média 18,33% | 9,51% [185,59%| 18,74% | 16,99% [148.30%| 13.29% | 15,06% |106,95%
Desvio Padrio 34,22% | 22,08% | 47,82% | 31,66% | 30,57% | 56,26% | 17,10% | 19,03% | 45,55%
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Figura 57 — Exemplo de passeio gerado no cenario 1 do grupo 4.
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Figura 58 — Exemplo de passeio gerado no cenario 2 do grupo 4.
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APENDICE E — Solugdes das frentes de Pareto para o Grupo 5 e

exemplos gerados dos seus cenarios de congestionamento

Quadro 23 — Comparagao entre as solugdes computadas pelo algoritmo de Dijkstra com as Frentes de

Pareto geradas em cada cendrio do grupo 5 (parte 1).

cendrio 1 cendrio 2 cenario 3
ET.de = IN°de| ET.de E EN°de| ET. de z L N°de
Viagem | Distincia| Sinais | Viagem |Distincia| Sinais | Viagem [Distincia| Sinais
(min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum)
Dijkstra T.Viagem 43,69 4.88% |[244,83%( 67,30 7,15% [175,86%| 91,99 17,60% | 150,00%
Dijkstra Distancia | 13,37% [ 25,87 [162,07%| 6,01% 2587 |162,07%| 25.47% | 25,87 |153,33%
Dijkstra Sinais 289,70% | 171,82% 29 184.,32%| 163,94% 29 202,77%| 206,68% 30
Solugdo 1 268,32%| 158,96% | 0,00% | 11,34% [ 4,65% | 93,10% | 152,77%| 151.66% | 6,67%
Solugio 2 0,89% 4,62% |[217,24%| 2,09% 7,45% |[124,14%| 24,33% | 10,93% | 80,00%
Solugio 3 120,88% | 60,39% | 34.48% [ 11,17% | 3,22% |106,90%( 9,08% 6,79% | 146,67%
Solugio 4 198,99%| 115,15% | 20,69% | 8,56% 1,55% [ 131,03%| 24.74% [ 0,04% [153,33%
Solugiio 5 28,78% | 4.95% [117,24%( 1,59% [ 0,67% [175,86%| 12,32% | 19,18% | 93,33%
Solugio 6 120,88% | 60,39% | 34,48% [ 25,19% | 19,76% | 75,86% [ 10,97% | 13,96% | 100,00%
Solugdo 7 84,74% | 37,20% | 48,28% | 5,95% 7,50% |[106,90%] 21,19% | 3.81% [113,33%
Solugiio 8 198,67%| 114,88% | 24,14% | 1,52% 838% [127,59% 7,21% 8,16% |[120,00%
Solugio 9 6,87% 3,25% | 17241%( 10,71% [ 597% | 86,21% | 21,18% | 1,81% |126,67%
Solugdo 10 231,84%| 135,17% | 13,79% | 5.47% 5,08% [127,59%| 3,37% | 12,23% [143,33%
Solugdo 11 120,88% | 60,39% | 34,48% [ 11,03% [ 3,36% [103,45%]| 25,76% | 9,29% | 93,33%
Solugiio 12 2586% | 5,08% |124,14%| 6.,54% 1,78% [ 141,38%| 14,50% | 7.52% | 96,67%
Solugiio 13 84,74% | 37,20% | 48,28% | 0,56% 6,80% |[168,97% | 15,09% | 6,03% [116,67%
Solugiio 14 235,14%| 138,34% | 6,90% | 6,08% [ 4.96% |113.,79%)| 26,77% | 20,44% | 60,00%
Solugio 15 42,95% | 14,62% |100,00%| 10,15% | 4,38% |103,45%] 23,66% | 25,95% | 60,00%
Solugiio 16 152,06%| 79,91% | 31,03% | 3,00% 5,67% |[127,59%( 13,23% | 11,85% |[103,33%
Solugio 17 84,74% | 37,20% | 48,28% [ 8,21% 1,86% [124.14%| 13,41% | 23,47% | 80,00%
Solugiio 18 9,65% 0,93% | 165,52%]| 9,87% | 2,90% |120,69%| 67,22% | 59,85% | 33.33%
Solugio 19 117,59%| 57,23% | 41,38% | 7,28% | 4,11% [113,79%( 2,04% | 16,66% |113,33%
Solugio 20 0,78% 4.84% |[220,69%( 2,09% 7.45% |[124,14%] 16,51 2,25% | 163,33%
Solugio 21 234 58%| 138,14% | 10,34% | 35,56% | 30,20% | 62,07% | 10,87% | 3.81% | 150,00%
Solugiio 22 231,53%( 134,91% | 17.24% | 5,64% | 6,44% |117.24%| 46,49% | 36,52% | 43.33%
Solugdo 23 43.69% | 14,02% | 89.66% | 10,98% | 4,45% | 96,55% | 25.26% | 21,32% | 73,33%
Solugiio 24 84.74% | 37,20% | 48.28% | 1,31% 8,11% |[131,03% 28,20% | 18,79% | 73,33%
Solugiio 25 22,94% | 4.20% [134,48%| 2,28% 2,59% |[162,07%| 33,76% | 34,61% | 46,67%
Solugido 26 84.74% | 37,20% | 48,28% | 130,73%| 117,20% | 37,93% | 18,36% | 15,39% | 90,00%
Solugio 27 198,99%| 115,15% | 20,69% | 1.36% 5,63% |[141,38%]( 19,25% | 5,14% |106,67%
Solugio 28 198,67% | 114,88% | 24,14% | 1,41% | 4,54% [148,28%( 0,01% [ 17,66% | 150,00%
Solugio 29 43.20% | 13,78% | 96,55% | 5.,74% 7,11% [110,34% | 14,12% | 4,14% [133,33%
Solugiio 30 84.74% | 37,20% | 48,28% | 8.21% 1,86% |[124,14%| 5,56% | 10,22% | 110,00%
Solugio 31 117,59%| 57,23% | 41,38% | 7.48% 3,93% [113,79%] 19,35% | 4,99% |[106,67%
Solugido 32 235,14%| 138,34% | 6,90% | 6,69% 1,63% [151,72%] 12.22% | 4,06% [136,67%
Solugio 33 46,07% | 14,75% | 82,76% | 7,74% 3,11% [117.24%| 26,69% | 20,51% | 66.,67%
Solugio 34 84.74% | 37,20% | 48,28% | 7.52% 1,26% [137,93%| 17,71% | 5,27% [110,00%
Solugdo 35 29.88% | 5,03% |110,34%]| 0,95% | 6,65% [151,72%| 7,06% 7.90% |123,33%
Solugio 36 152,06%| 79,91% | 31,03% | 10,75% | 4,88% [ 93,10% [ 16,66% | 2.,51% |160,00%
Solugio 37 30,20% | 5.31% |106,90%| 5.87% [ 6,10% |113.79%| 26,77% | 20,44% | 60,00%
Solugio 38 198,99%] 115,15% | 20,69% | 11,39% | 3,56% |100,00%( 25.39% | 9.30% | 93,33%
Solugio 39 84.74% | 37,20% | 48,28% | 2,14% | 4.92% |137.93%| 13.41% | 23,47% | 80,00%
Solugio 40 120,88%| 60,39% | 34.48% | 9.87% | 2,90% |120,69%| 19.86% | 3,65% |126,67%
Solugio 41 198,99%] 115,15% | 20,69% | 3,55% 2,95% |[137,93%( 23,92% | 10,47% | 86,67%
Solugio 42 6,40% 3,02% | 179,31%] 5,75% | 0,17% |[158,62%| 23.24% | 26,88% | 63.33%
Solugio 43 84.74% | 37,20% | 48,28% | 5,25% 5,44% [131,03%] 22,57% | 0,75% [133,33%
Solugio 44 64,05% | 25,26% | 68,97% | 6,67% 2,10% |[131,03%| 153,56%| 148,16% | 3,33%
Solugio 45 234,57%( 138,45% | 10,34% | 26,02% | 18,71% | 79,31% | 2,12% | 16,00% |113,33%
Solugio 46 119,21%| 59,88% | 37,93% | 8,21% 1,86% [124,14%]| 5,16% 9.88% | 120,00%
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Quadro 24 — Comparagao entre as solugdes computadas pelo algoritmo de Dijkstra com as Frentes de
Pareto geradas em cada cenario do grupo 5 (parte 2).

cendrio 1 cenario 2 cendrio 3
LT.de z IN°de| ET.de E EN%de| ET. de z L Nede
Viagem | Distdncia| Sinais | Viagem |Distincia| Sinais | Viagem [Distincia| Sinais
(min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum) (min) (Km) (sum)

Dijkstra T.Viagem | 43,69 | 4.88% |244.83%| 67,30 | 7,15% [175.86%( 91,99 [ 17.60% | 150,00%
Dijkstra Distincia 13,37% 25,87 |162,07%| 6,01% 2587 |[162,07%] 25.47% 25,87 |153,33%
Dijkstra Sinais 289,70%| 171,82% 29 184,32%| 163,94% 29 202,77%| 206,68% 30
Solugiio 47 198,99%| 115,15% | 20,69% | 2,09% | 7.45% |124,14%) 36,75% | 28,86% | 50,00%
Solugio 48 3020% | 531% |106,90%| 1,52% | B8,38% [127.59%| 47,79% | 46,18% | 40,00%
Solugiio 49 2997% | 434% |120,69%]| 7,13% | 3,73% [117,24%| 22,98% | 2,12% |120,00%
Solugiio 50 120,88%| 60,39% | 3448% | 3,00% | 35.67% |127.59%)] 18,51% | 15,65% | 86.67%
Solugiio 51 152,06%| 79,91% | 31,03% | 0.56% | 6.80% |168.97%| 9,39% | 6,37% [140,00%
Solugio 52 84,74% | 37.20% | 48.28% | 5.99% | 6,01% [11034%| 1,73% | 17,43% |126.67%
Solugiio 53 70,74% | 26,09% | 58,62% | 24,79% | 20.65% | 72,41% | 12,59% | 22,23% | 90,00%
Selugiio 54 235,14%]| 138,34% | 6,90% | 6,60% | 1,84% [137,93%| 13,29% | 7.25% |110,00%
Solugdo 55 154,07%| 81,02% | 27.59% | 6,62% 3,19% | 124,14%( 12.44% | 12,80% | 106,67%
Solugiio 56 30,20% | 5.31% [106,90%| 11,03% | 3,36% |103.45%| 15.47% | 12,96% | 93,33%
Selugiio 57 84,74% | 37.20% | 48,28% [131,06%| 117,50% | 31,03% | 6.52% | 10,12% | 116,67%
Solugio 58 120,88% | 60,39% | 34.48% | 1,58% 4.50% | 141,38%( 10.81% | 4.,80% | 150,00%
Solugiio 59 198,67%| 114,88% | 24,14% | 1,42% | 1,84% |172.41%)] 26,77% | 20,44% [ 60,00%
Solugiio 60 30,20% | 5,31% [106,90%( 10,14% | 5,50% | 93,10% | 23.24% | 26,88% | 63,33%
Solugio 61 84.74% | 37,20% | 48.28% | 1,31% 8,11% [131,03%] 21,66% | 0.96% [143,33%
Solugiio 62 198,99% 115,15% | 20,69% [ 11,03% | 3.36% |103.45%| 14,12% | 4,14% [133,33%
Solugdo 63 5742% | 17,34% | 72.41% | 11,03% | 3,36% [103,45%| 19.25% | 5,14% | 106,67%
Solugio 64 235,14%| 138,34% | 6,90% | 3,00% 5,67% [127,59%] 19,53% | 3.95% |[106,67%
Selugiio 65 108,61%| 50,22% | 44.83% [ 1,31% | 8,11% |131,03%] 15.09% | 6,03% [116,67%
Selugio 66 9,65% | 0,93% |165,52%]| 35,20% | 30,00% | 65,52% |128,97%| 115.25% | 30,00%
Solugio 67 43.54% | 14,34% | 93,10% | 6.54% 1,78% [ 141,38% | 3,54% 11,54% | 140,00%
Selugiio 68 198,99%| 115,15% | 20,69% | 7.13% | 3,73% [117,24%| 64,75% | 69,17% | 33,33%
Solugiio 69 84,74% | 37,20% | 48,28% | 7,28% | 4,11% |113,79%| 21.44% | 2,01% |123,33%
Solugio 70 235,14% 138,34% | 6,90% | 10,98% [ 4,45% | 96,55% | 14.90% | 7.17% | 106,67%
Solugiio 71 20,59% [ 6,47% |141,38%| 1,31% | 811% [131,03%| 2,03% | 16,65% |120,00%
Solugio 72 84,74% | 37,20% | 48,28% | 1.49% | 1,80% |168,97%| 9,40% | 4.98% |143,33%
Solugiio 73 235,14%| 138,34% | 6,90% | 1,20% | 3,06% [158,62%| 9,39% | 6,37% |140,00%
Solugdo 74 8,83% 0,91% | 172,41%| 9,92% 6,63% | 93,10% | 12,37% | 18,47% | 93,33%
Selugio 75 84.74% | 37,20% | 48,28% | 1,66% | 5,89% |134,48%| 24,33% | 10,93% | 80,00%
Solugio 76 235,14%( 138,34% | 6,90% | 7,74% | 3,11% [117,24%| 16,24% | 3,44% |163,33%
Solugdo 77 33,61% | 4.82% [113,79%]| 1.53% | 6.99% |131.03%| 1,73% | 17.43% |126,67%
Solugiio 78 120,88% | 60,39% | 34,48% | 26,02% | 18,71% | 79,31% | 16,52% | 16,56% | 83,33%
Selugio 79 198,44%| 114.95% | 24,14% | 10,15% | 4.38% [103.45%| 46,49% | 36,52% | 43,33%
Solugio 80 20.88% | 5.03% [11034%]| 142% | 1.84% |172.41%]| 5,56% | 10,22% |110,00%
Solugio 81 11921%| 59,88% | 37,93% | 3,00% | 5.67% |127.59%| 12,51% | 23,65% | 90,00%
Solugio 82 117,59%| 57,23% | 41,38% | 1,53% | 6,99% [131.03%| 15,47% | 12,96% | 93,33%
Solugio 83 152,06%| 79.91% | 31,03% | 10,76% | 3.,45% [110,34%] 25,52% | 20,32% [ 73.33%
Solugiio 84 69,56% | 25,90% | 62,07% | 35,20% | 30,00% | 65,52% | 10.97% | 13,96% | 100,00%
Solugiio 85 198,99%| 115,15% | 20,69% | 9.97% | 5.54% |100,00%]| 25.39% | 9,30% [ 93.33%
Solugio 86 5,22% 2,42% | 189,66% | 10,14% | 5,50% [ 93,10% | 5,10% 10,23% | 146,67%
Solugiio 87 119.21%]| 59,88% | 37.93% | 2.09% | 7.45% |(124,14%| 11,07% | 7.01% |126,67%
Selugiio 88 235,14%]| 138,34% | 6,90% | 9.92% | 6,63% [ 93,10% | 9,67% | 6,98% |133,33%
Solugio 89 1,65% 4.99% [213,79%( 11,34% | 4,65% | 93,10% [ 33.33% | 33,85% | 53.33%
Solugiio 90 83.06% | 36,69% [ 51,72% | 1.31% | 8.11% |131.03%| 13.26% | 23,20% | 83.33%
Solugio 91 235,14%]| 138,34% | 6,90% | 3,00% | 567% [127.59%| 20.27% | 2,71% |123,33%
Solugio 92 9,65% 0,93% | 165,52%| 6.91% 4.86% |117,24%(| 541% 9,08% | 120,00%
Média 112,70%| 58,75% | 63,19% | 10,36% | 8,59% [118.63%| 22,14% | 18,13% | 101,05%
Desvio Padrio 77,98% | 48,91% | 54,96% | 19,41% | 17,18% | 27,67% | 25,64% | 25,25% | 35,59%
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Figura 60 — Exemplo de passeio gerado no cenario 1 do grupo 5.

JMapViewer modificado pelo Autor

Figura 61 — Exemplo de passeio gerado no cenario 2 do grupo 5.

JMapViewer modificado pelo Autor

Figura 62 — Exemplo de passeio gerado no cenario 3 do grupo 5.

JMapViewer modificado pelo Autor
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