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RESUMO

Todo o Brasil vive com um grave problema de transporte de pessoas e carga. Pouco
se investe nesse setor e poucas solugdes dinamicas e diferenciadas séo criadas. Com o crescer
constante dos grandes centros metropolitanos, faz-se necesséario a criagéo de alternativas. Esse
efeito de inchago das grandes cidades ja € notado até mesmo em cidades de menor porte
como, por exemplo, a cidade Bauru no estado de Sao Paulo. Uma alternativa possivel é o re-
roteamento dos trajetos feitos pelos veiculos a fim de evitar pontos de gargalo. Para aplicar tal
solucdo, é preciso encontrar ferramentas que permitam o realocamento das rotas. Este estudo
verificou a viabilidade da aplicacdo do algoritmo Ant Colony Optimization (ACO) para uma
versdo simplificada deste problema, utilizando como ferramentas para o desenvolvimento de
um prototipo a linguagem JAVA e a APl do GoogleMaps. Os resultados obtidos corroboram
a utilidade do ACO como uma alternativa viavel de resolucdo de problemas de roteamento de

veiculos.

Palavras-chave: roteamento, Ant Colony System, Problema de Roteamento de Veiculos, PRV,
colbnia de formigas.
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1. INTRODUGCAO

A busca pela resolugédo de problemas complexos de modo mais simples e eficiente
tem levado pesquisadores a propor novos metodos, dentre 0s quais podemos citar as técnicas
de otimizagdo inspiradas na natureza, a exemplo da inteligéncia de enxames. Esta técnica
baseia-se na idéia de cooperacéo direta ou indireta entre individuos que, juntos, conseguem
melhor adaptacéo ao ambiente. A Otimizagdo por Colonia de Formigas (ACO, do inglés Ant
Colony Optimization), inspirada no comportamento de formigas artificiais (agentes) em busca
de alimentos, é um exemplo desta técnica de inteligéncia de enxames. Esta forma de
otimizagdo proposta por Dorigo e Gambardella (1997), baseia-se na comunicagdo dos
individuos realizada indiretamente por meio de uma trilha feita por formigas artificiais
durante a exploragdo do espaco de busca. A trilha é definida pelo feromoénio artificial que
atrai as outras formigas, servindo como um meio de troca de informagdes sobre a experiéncia
no espago de busca. Esta técnica é considerada robusta e eficiente ja que é um processo de
aprendizado distribuido, onde cada agente simples (formigas artificiais) trabalha de modo
coletivo, promovendo adaptacdes e modificagbes no ambiente, contribuindo para a solucéo

final do problema.

O ACO possui um vasto campo de aplicagdes, podendo ser utilizada na resolugéo de
vérios problemas de complexidade exponencial dos quais se pode citar, por exemplo, o
Problema do Caixeiro Viajante, o Problema de Geracdo de Horérios e o Problema de
Roteamento de Veiculos (PRV). O PRV é, inclusive, atualmente um dos problemas que mais
merecem destaque uma vez que, nas Ultimas décadas, houve um crescimento significativo do
nimero de veiculos trafegando pelas avenidas e ruas das cidades, provocando
engarrafamentos, maior consumo de combustiveis e aumento de tempo para se percorrer um
determinado trajeto. Hoje em dia, nota-se que a frota de veiculos cresce de forma desenfreada
em varias cidades brasileiras. Em fevereiro de 2008, a cidade de Séo Paulo atingiu o
espantoso numero de seis milhdes de veiculos (BARTHOLOMEU, 2008). A quantidade
absurda de carros, motos, dnibus e outros trazem varios problemas. Todos esses veiculos s&o
movidos a combustivel que, fosseis ou ndo, liberam gases nocivos ao meio ambiente,
ocasionando um grande impacto ambiental, doengas para a populagdo (problemas

respiratorios, estresse, etc.), aumento do calor e outras conseqiiéncias. Na grande S&o Paulo
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muitas medidas ja foram tomadas para tentar amenizar este grave problema, dentre as
principais destacam-se: o rodizio de veiculos, a criacdo de vias alternativas (Rodoanel®, por
exemplo) e até mesmo a proibigdo de trafego de veiculos de grande porte (G1, 2010). E esse
problema, ainda que em menor proporcdo, atinge também cidades de porte médio, por
exemplo, em Bauru, cidade do interior paulista com cerca de 335.000 habitantes segundo
ultimo censo do IBGE, a frota ja chega a mais de 236.000 automdveis (OLIVEIRA, 2010).

Diante deste crescimento das frotas de veiculos, alternativas devem ser criadas de
modo a contribuir para que o transito das cidades médias ndo se torne téo problematico quanto
0 das grandes metrépoles. Com base nesta possibilidade, este trabalho propde utilizar a
tecnologia como uma alternativa de combate a este problema, considerando para este estudo a
cidade de Bauru e sua frota de 6nibus (Figura 1) destinada ao transporte publico de

passageiros.

. _
\ 10 oLy
! 'J nUoLE fay &\-

Figura 1 Exemplo de Onibus que transita em Bauru

Por ndo ser um grande centro comercial e industrial como S&o Paulo, as solucdes
para 0 problema local ndo podem demandar grandes quantidades de capital. Segundo
afirmacdo feita por Mondelli, presidente da Emdurb (EMPRESA MUNICIPAL DE
DESENVOLVIMENTO URBANO E RURAL DE BAURU), em (Oshiro, 2011) a cidade de

1 O projeto do Rodoanel de S&o Paulo tem como principal objetivo ordenar o trafego rodoviario de
entrada e saida da cidade - uma regido onde vivem mais de 10 milhdes de habitantes -, calculado em 1,1 milhdo
de veiculos por dia, além de disciplinar a circulagdo de caminhdes rodoviarios de grande parte na cidade -

http://www.rodoanel.sp.gov.br/
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Bauru cresceu muito de 2003 até hoje e a abertura de uma grande empresa pode aumentar a
demanda de uma rota especifica. Mondelli ainda afirma que uma das solugdes seria o re-
roteamento de algumas linhas de 6nibus. Em 2009 a cidade de Bauru contava com uma frota
de 234 6nibus (Jornal de Limeira, 2009), que j& ndo era suficiente para transportar parte da
populacdo bauruense que usa o transporte publico como principal meio de locomogéo. O
atraso € um problema com o qual todos que precisam do transporte publico bauruense sofrem.
A falta de rotas alternativas na hora o rush e, em casos extraordinarios (enchentes e
acidentes), afeta diretamente a qualidade do transporte. Nenhum plano de contingéncia existe,
ou seja, os Onibus ficam presos nos engarrafamentos sem nenhuma saida ou alternativa. A
Unica solugdo é aguardar ou aumentar o nimero de 6nibus em uma mesma rota para atender a
demanda. Este tipo de problema é estressante ndo sé para quem espera durante muito tempo
no ponto de 6nibus para ir trabalhar, estudar ou voltar para casa mais também é cansativo para
0s motoristas e demais funcionarios. Além disso, existe um custo financeiro associado,
considerando o custo do 6nibus parado, o combustivel gasto e da menor quantidade de
pessoas transportadas. Com a otimizagdo das rotas existentes e a criagdo de rotas alternativas
0s gastos possivelmente diminuiriam, além de trazer inGmeros beneficios diretos para a

populacdo usuéria do transporte publico.

Este fato, associado ao anseio por parte das empresas de minimizar 0S custos no
transporte de passageiros, tem despertado o interesse de inimeros pesquisadores em estudos
nessa area, na busca de solugdes 6timas para os problemas de roteamento de veiculos (PRV).
Diante disso, a proposta deste projeto é utilizar-se do Algoritmo de Otimizacéo de Col6nia de
Formigas como base para o desenvolvimento de um software que simule a criagéo de rotas
alternativas para um sistema de transporte publico de passageiros, tendo como caso de estudo

a cidade de Bauru.
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1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é o estudo e aplicagdo da heuristica de Otimizacdo
por Col6nias de Formigas (ACO) em uma verséo simplificada do problema de construcéo de
rotas para os veiculos que fazem o transporte publico na cidade de Bauru, SP, verificando a
possibilidade de se oferecer, por meio os resultados obtidos, uma nova alternativa & solucéo

adotada atualmente pela empresa responsavel pelo sistema de transporte.
Os objetivos especificos no desenvolvimento deste projeto séo:

e Implementar o algoritmo para a resolugdo do problema de rotas em

linguagem de programacéo JAVA,

e Utilizar o Google Maps para criar uma interface simples e funcional com a

ferramenta desenvolvida;

e Realizar testes com o sistema desenvolvido, considerando uma versao

simplificada do problema proposto e do problema do Caixeiro Viajante;

e Avaliar o desempenho da heuristica proposta para a resolu¢do do problema

descrito;
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2. FUNCIONAMENTO DO ANT COLONY OPTIMIZATION

Segundo Dorigo e Gambardella (1997) o ACO é um modelo de algoritmo baseado no
comportamento natural de formigas. Neste modelo, as formigas trabalham como agentes para
0 bem da coldnia em geral. Criar um algoritmo similar exige a compreensdo do sistema como
um todo. A seguir vemos a Tabela 1 que estabelece uma comparagdo entre 0s aspectos

bioldgicos e artificiais:

Tabela 1 - Comparagdo entre os Agentes Bioldgicos e Artificiais.

Agentes bioldgicos Agentes Avrtificiais
Formigas Agentes
Trilhas Caminho
Interseccéo da trilha Pontos de parada
Concentragéo de feromonio Pesos probabilisticos
Deposigédo feromdnio Incremento no peso
Evaporacéo de Feromonio Decremento no peso

As formigas sdo os agentes que “caminham” nas trilhas em busca de um melhor
caminho. Esses agentes sdo postos em um ponto inicial x e tem como objetivo chegar até um
ponto final y. As formigas escolhnem o caminho de forma aleatéria, dessa forma, elas estdo
sempre caminhando rumo ao objetivo, havendo uma solugdo (mesmo que ndo 6tima). Durante
0 percurso, 0s agentes irdo depositar feroménio no decorrer da trilha como forma de indicar
para 0s proximos agentes qual caminho tomar. Os feromonio depositados sdo responsaveis
por atribuir peso a essas trilhas, fazendo com que os caminhos com maior peso tenham maior
probabilidade de serem escolhidos pelos proximos agentes. Durante o trajeto, para poderem
atingir o objetivo final, os agentes passam por intersecgdes entre as trilhas. Essas intersecgoes,
que sdo consideradas pontos de parada obrigatdria, podem variar em termos de quantidade e

distancia entre si.
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O que faz esse algoritmo se tornar unico é a forma como o feroménio é depositado:

de modo aleat6rio no percurso e em uma quantidade baseada em um peso probabilistico.

Quanto mais rapido for o caminho, mais rapido o agente retorna e preenche a trilha
com feromdnio, logo a préxima formiga tendera a pegar o caminho com maior quantidade de
feromonio. Os agentes, durante a execugdo do algoritmo, estardo sempre se movendo pelas
rotas e sempre encontrando novas solugdes. Por esse motivo o resultado, isto €, o caminho

mais rapido, podera ser alterado.

As regras seguidas pelas formigas podem ser simplificadas em dois passos: (GARBE,
B. apud COSTA, A., 2006):

m Formigas depositam feromdnio a uma taxa aproximadamente constante

enquanto viajam.

m Formigas sd0 capazes de detectar diferencas na concentragdo de feromonio
nas suas proximidades, e tendem a se mover na dire¢cdo em que concentragdo é

maior.

Na Figura 2 observa-se o funcionamento do algoritmo de uma forma bem simples: em
(a) pode-se ver que existem duas rotas (A e B) para que as formigas cheguem ao objetivo
(representado por uma fruta). Em (b) a formiga que usa a rota B chega primeiro no objetivo,
portanto voltara primeiro ao ponto inicial. Em (c) vé-se que a proxima formiga tende a
escolher a rota com mais feromonio (pontos azuis). Em (d) observa-se que mais formigas
usam a rota B por ela ser mais rapida, dessa forma, mais feromonio é despejado e, portanto,

mais formigas percorrerdo esse caminho.
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Figura 2 Comparacéo entre o Bioldgico e o Artificia GARBE, 2006).
2.1. A Meta-Heuristica ACO — Formulacdo Matematica

O ACO em sua primeira versdo (DORIGO, 2004), inicia-se com cada agente (formiga)
construindo uma solugdo propria para o problema baseada em solugdes de agentes que ja
passaram por esse mesmo problema. Cada formiga k se move em um caminho onde os

movimentos séo selecionados segundo uma distribuicdo de probabilidade dada por (BABA,
Cristina Mayumi ET AL, 2004):
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1)

Onde:
ij p « = probabilidade da formiga k, que se encontra em i, escolher o nd j como préximo no a

ser visitado;

Tij = quantidade de feromdnio existente no arco (i,j). Inicialmente, adota-se um mesmo valor
To para todos os arcos da rede;

nii = fungdo heuristica que representa a atratividade do arco (i,j).

i Jx = conjunto de pontos ainda ndo visitados pela formiga k, que se encontra atualmente no
ponto i;

B = valor heuristicamente escolhido, que pondera a importancia da quantidade de feroménio
existente no arco em relagdo a distancia entre os nds i e j. (BABA, Cristina Mayumi ET AL,
2004).

A expressdo acima faz com que a agente escolha o caminho com maior quantidade
feromdnio, ou seja, o trajeto que foi mais usado por outros agentes (que naquele momento € o
caminho mais curto). Deve ser estipulado um ciclo de atualizagdo de feroménio, uma vez que
se os ferom6nio ndo tiverem seu peso diminuido, o custo computacional para que o agente
escolha o menor caminho aumentara e o algoritmo perdera em desempenho. Assim, para cada
clico de atualizacdo (i,j), adiciona-se uma quantidade de feromonio proporcional ao tamanho
da rota obtida (BABA, Cristina Mayumi et al, 2004):

meihor

T; =(1—p)r; + pAT;

()

-

1
1
A rIr::m'.il.:\r =<1'

melhor

@

20



A Equacdo (2) visa a diminuicéo do peso do feromdnio, onde p é o fator que determina a
velocidade da diminuicdo do peso. Ja a proxima Equacéo (3) é responsavel por aumentar o
peso do feromdnio onde L é a distancia total percorrida na rota construida pelo melhor agente
da interacdo (BABA, 2004). A segdo seguinte, mostra a aplicagdo deste algoritmo ao
problema do Caixeiro Viajante como forma de ressaltar o uso potencial desta teoria na
resolucdo de problemas de otimizagdo, sobretudo aqueles que lidam com problemas de

roteamento.

2.2. Exemplo de aplicacdo do Ant Colony Optimization ao Problema do

Caixeiro Viajante

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é um excelente exemplo do funcionamento
do ACO, visto que é um problema de otimizacdo NP-dificil, servindo como teste para
aplicagdo de novos algoritmos, podendo auxiliar na prova da sua utilidade. Um problema
de otimizacdo NP-dificil é frequentemente usado para definir problemas de tomada de
decisdo (THOMAS, 2001). Alia-se a isso o fato de o PCV ser um problema de fécil
percepcdo, o que faz com que a linha de desenvolvimento de um algoritmo ndo se altere
em aspectos técnicos. O Problema do Caixeiro Viajante € descrito do seguinte modo: dado
um conjunto de n cidades e uma matriz de distancias, o objetivo é encontrar um caminho
que tenha a menor distancia a ser percorrida para que sejam visitadas todas as cidades

passando exatamente uma Unica vez em cada cidade, retornando a cidade de origem.

No algoritmo ACO, as formigas sdo simples agentes que, no caso do PCV, constroem
circuitos através do movimento entre cidades no grafo do problema. A solucéo construida
pelas formigas é elaborada utilizando trilhas de feromonio (artificiais) e pela
disponibilidade de informacdo heuristica. Quando o algoritmo ACO é aplicado €
associada uma forga do feromdnio que € modificada durante o algoritmo. Inicialmente,
cada uma das n formigas é colocada numa cidade (ponto inicial), de forma aleatoria,
aplicando-se depois, de modo iterativo, uma regra de transi¢cdo de estado para cada uma

das cidades.
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Uma formiga constrdi um circuito da seguinte forma: em uma cidade inicial i, ela
escolne uma cidade j que ainda ndo tenha visitado. Esta escolha é feita
probabilisticamente segundo a forga do feroménio tj(t) no arco entre as cidades i e j, e a
informacdo heuristica disponivel localmente, que é funcdo do comprimento do arco. As
formigas, de um modo probabilistico, preferem as cidades que estejam mais proximas e
ligadas por arcos com grande forca de feroménio. Para construir uma solugéo viavel, cada
formiga possui uma forma de memoria limitada, onde é guardado o corrente circuito
parcial. A memoria é utilizada para determinar, a cada passo da construgdo, o conjunto de
cidades que tém ainda que forem visitadas de forma a garantir que seja elaborada uma
solucdo viével. Adicionalmente, permite-se a formiga refazer o seu circuito, assim que

esteja completo.

Depois de todas as formigas terem construido um circuito, os feromonio sdo
atualizados. Isto é, tipicamente elaborado através da descida da forga dos trilhos dos
feromdnio, através de um fator constante, e depois é dada liberdade para que as formigas
depositem seus feromdnio nos arcos que visitaram. A atualizagdo dos trilhos é feita de tal
forma que os arcos mais curtos, ou visitados por muitas formigas, recebem quantidades
maiores de feromonio e, por isso, sdo escolhidas com maior probabilidade nas iteragdes
posteriores (Figura 4). Neste sentido, a quantidade de feroménio representa a
probabilidade de uma formiga escolher a proxima cidade j quando ainda estiver na cidade

/\//\/\
[~

Figura 3 Identificacéo das rotas tragadas pelos agentes.
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3.2.1 ACO em funcionamento no PCV (Modelagem Matematica)

O exemplo seguinte segue com um cenario mais genérico e simples para a resolucdo
e demonstracdo da movimentacdo dos agentes, representacdo das rotas em uma arvore,
aplicacdo da formula para movimentacdo e, finalmente, atualizacdo dos valores de feroménio.
Para efeitos de demonstracdo serdo consideradas as rotas representadas pela arvore seguinte
(figura 8):

™,
*,
,
*,
%,
",

K %
i *
/ ‘ r \
Vi 5, ; \
5, / \
/ ™ N
Vi “\
.! ™, /
Vi oY ra
- - | -

Figura 4 Arvore gerada a partir de um PCV

Todo o processo de escolha de rotas e atualizacdo de pesos serd baseado nas equagfes que

seguem:
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P?"Ob; — [FETSJZ X [NPesoDoTrajeto ]1
E([F‘g]}j]z + [NPescDoTrajeto]g

(4)
Al = p'ftef
)

Ferl-]; = F'e?"f]; « (1 —p) —I—Atg}

(6)
Onde:

NpesoDoTrajeto foi definido ap6s estudo e observagdo das rotas;

Tij = Feromonio que inicialmente é igual a zero;

T = Representa a formiga;

ij = Caminho percorrido pela formiga na iteragéo;

FerTij = Feromonio depositado pela formiga T no caminho ij;

1= Peso definido pelo usudrio para o feromonio aplicado nas trilhas percorridas;
R = Peso definido pelo usuério para o nimero de pecas no lugar;

p = Evaporacéo natural do feroménio que é igual a 0,5;

p_def = Peso definido pelo usuério que serd utilizado como parte do célculo do

feromonio que sera aplicado na trilha;

e LT = Caminho percorrido pela formiga T pelos nos.

Os agentes ttm A como ponto de partida. A partir deste ponto, a formiga tem duas
opgdes: B ou C. A movimentagdo vai variar com 0 peso do trajeto e a quantidade de
feromonio depositado no caminho. Em uma primeira interagdo, onde o primeiro agente vai
caminhar pela primeira vez, os valores de feromonio séo iguais em todos os caminhos (Tabela
2).
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Tabela 2 Peso da Trajetéria

AB
AC
B-D
B-E
CF
CG

B O N O B W

Tabela 3 Valor do Feromdnio

A-B 1
A-C
B-D
B-E
C-F
C-G

R R R R e

Definido os valores iniciais do feromdnio e o peso das rotas (Tabela 3), aplica-se a

equacdo 1 para que o agente tenha definida a probabilidade de qual sera a melhor rota.

Figura 5 Primeira movimentacdo de um agente

Entdo primeiro calcula-se de A para B:
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. [1 I x[3] =
) ([l ] x [3]1) + (1 I=x[4])

Prob

»

E em seguida, de A para C:

[ J°x[4] _
(L 1xBF)+ @ J=x[4])

Probf} =

»

Observando os resultados, nota-se que existe probabilidade de aproximadamente
57% de que a movimentacdo do agente seja de A para C. Em seguida, 0 processo se repete,

agora, supondo que o agente tenha escolhido mover-se para C, faz-se:

Figura 6 Segundo movimento da primeira intera¢éo

De C para F:
1 010 6 1
P’robf} = [ =6l =0,
(I1 J=x[6]) + (@ 1= x[4])
E de C para F:
1 910 4 1
Prob, = (1 1" x[4] 0,40

(1 Joxl6l)+ (U I x[4])
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Novamente, os agentes terdo a tendéncia de se mover para o lado com a maior
probabilidade, no caso para F com 60%. Ao chegar ao final da interacdo, deve se fazer a
atualizacédo dos valores de feromdénio de acordo com as novas probabilidades, aplicando-se a
equacdo (5).

Ferl = 1=(1-05)+5=5,5

Esse processo deve ser aplicado para todos os caminhos no qual o agente passou,
fazendo o caminho de retorno. A nova tabela de feromonio ficaria assim:

Tabela 4 Valores de Feromodnio atualizados

A-B 1
A-C | 10,5
B-D 1
B-E 1
CF | 55
C-G 1

O processo se repetira varias vezes até o critério de parada do algoritmo, devolvendo

a melhor solugéo encontrada de acordo com as iteragdes realizadas.

A secédo seguinte trata de alguns exemplos de aplicagbes do ACO na resolucéo de
outros problemas de roteamento, demonstrando a viabilidade da escolha deste algoritmo para

solucionar o problema proposto nesta pesquisa (RUBI, 2007).
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4. TRABALHOS CORRELATOS

Os problemas de roteamento sd@o comuns a vérias areas diferentes. Outros trabalhos
com problematicas diferentes ja foram escritos e desenvolvidos e, em varios deles, a solucédo €

alcancada através do ACO.

Em um primeiro exemplo pode ser mencionado o trabalho de Garbe (2006) que possui
uma problematica semelhante & deste trabalho. Neste trabalho é proposto um novo algoritmo
com desempenho equivalente ao ACO, mas com complexidade computacional menor. O
trabalho é focalizado em redes do tipo data grama com topologia irregular, descrevendo suas
propriedades e caracteristicas e realizando uma analise e comparagdo de seus desempenhos
em um ambiente de simulacdo. Os objetivos deste trabalho foram apresentar algoritmos
baseados no comportamento de formigas para resolver o problema de encaminhamento de
dados para aliviar o congestionamento nas redes e verificar a melhora dos resultados no
problema de roteamento adaptativo utilizado em diferentes sistemas de comunicacdo de
dados. Para isso foram estudados dois algoritmos de roteamento, sdo eles: o AntNet e o Trail

Blazer.

O AntNet é composto por dois conjuntos de agentes mdveis homogéneos em
retorno(agentes que possuem prioridade sobre os pacotes de dados para acelerar a propagacao
da informag&o acumulada). Agentes de cada um dos conjuntos possuem a mesma estrutura
basica, mas diferem em como séo situados no ambiente, ou seja, eles podem sentir diferentes
entradas e podem produzir diferentes saidas. Trail Blazer é um algoritmo que tem como
funcdo diminuir o congestionamento das redes a partir de decisdes locais baseadas em
medidas de laténcia coletadas por pacotes exploradores. Através de extensivos testes usando
métricas variadas como quantidade de pacotes entregues, atraso nos pacotes, nimero de saltos
e numero de agentes gerados e recebidos, Garbe (2006) concluiu que os algoritmos baseados
em agentes conseguem manter uma maior taxa de entrega de pacotes e um melhor
desempenho quanto ao atraso dos pacotes, mas esses algoritmos ndo sdo compativeis com 0s
atuais algoritmos de roteamento encontrados em funcionamento, ou seja, eles ndo sdo capazes

de interagir lado a lado com o OSPF (Open Shortest Path First).

Em outro trabalho, Tavares e Coelho (2005) descrevem uma variacdo do algoritmo da

colbnia de formigas utilizando um robd com a limitagdo de um corddo umbilical. No artigo
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sdo mostradas modificacbes no ACO, a fim de simplificar o algoritmo. As modificacdes
incluem: a ndo utilizacdo da premissa de que todos os caminhos estdo disponiveis e o fato de
todas as formigas caminharem apenas por caminhos permitidos. Simplificagdes como essas
permitiram maior consisténcia do algoritmo no ambito dos sistemas autdbnomos baseados em
sistemas processados com baixo poder computacional. Apds implementar o algoritmo em
utilizando a linguagem de programacdo JAVA, conclui-se que o corddo umbilical torna varios
caminhos proibitivos devido ao retorno que causa na trajetdria, pois, apesar de a formiga
conseguir atingir seu objetivo, o traco de feroménio é estendido para mais nés, causando um

distarbio no meio, porém, conseguiu-se determinar um caminho 6timo para 0 mesmo.

Em um terceiro exemplo de aplicagdo do modelo, Silveira (2010) aborda o uso do
ACO no teste da ordem de religamento de chaves de um sistema elétrico, de modo que se faca
0 menor nimero de mudangas de chaves para o restabelecimento de energia, resultando em
uma maior economia de recursos necessarios para essa tarefa. Em seu trabalho, o autor
concluiu que a abordagem utilizada conseguiu atender o0s objetivos propostos.
Adicionalmente, o tempo gasto e a qualidade das solu¢des obtidas mostram que a aplicagdo
do ACO em problemas praticos da area da Engenharia Elétrica, que visam o restabelecimento
de SEPs (Sistemas Elétricos de Poténcia), trara beneficios importantes, visto que se obteve a
reducdo do tempo gasto para realizar a tarefa de restabelecimento de uma forma factivel e

eficiente em um problema real.
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5. METODOLOGIA

Para que se possa aplicar um algoritmo capaz de criar resultados que sejam utilizados
como base para alteragdes em um ambiente real necessita-se, primeiramente, coletar dados
que fazem parte do ambiente estudado, no caso desta pesquisa este ambiente envolve as rotas
de 6nibus urbanos da cidade de Bauru. A quantidade de varidveis contidas nesse ambiente em
particular € grande, dessa forma, torna-se necessario focar em algumas delas, consideradas
mais importantes. Como etapa inicial, procedeu-se com a coleta dos dados, para isso fez-se
uso de uma base informag8es contida no site da EMDURB?. Os dados coletados referem-se as
rotas dos onibus urbanos (tempo e distancia percorrida). Entretanto, apenas os dados contidos
no site (sem o processamento adequado) ndo eram suficientes para que se pudessem atingir 0s
objetivos desta pesquisa. Dessa maneira, novos dados foram gerados com base nas
informagdes coletadas no site da EMDURB (tempo de saida e de chegada dos 6nibus) e
informacbes de distancia (obtidas através de medicdes usando o GoogleMaps®). Para a
obtencéo de um dado que pudesse servir como peso geral de um trajeto inteiro, o célculo foi
feito através de uma razéo entre o tempo X que um Unico 6nibus leva entre seu ponto inicial e

final e a distancia percorrida por esse mesmo Onibus entre esses dois pontos.

E necessario observar também a ocorréncia de fatores ndo-deterministicos,
como a alta incidéncia de enchentes em um determinado local, presenca de sinais de transito,
quantidade de pistas, qualidade do asfalto entre outros fatores que podem alterar o
desempenho do veiculo. Para que pudessem ser atribuidos pesos diferentes em trechos onde
eventos ndo controlaveis agem sobre o ambiente, é necessario um estudo especifico para cada
rota em que o algoritmo for aplicado. Para esta pesquisa, estes fatores ndo foram
considerados, uma vez que em um primeiro momento o objetivo est& centrado em verificar a
viabilidade de aplicagéo do algoritmo ACO, considerando inicialmente uma modelagem mais

simples para o problema proposto.

Como Bauru conta com um grande numero de ruas, pontos de parada de

Onibus, torna-se invidvel a aplicacdo do algoritmo em todas as rotas de dnibus presentes

2 http://www.emdurb.com.br

® http://maps.google.com.br/
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atualmente. Portanto, para esse projeto foram escolhidas apenas algumas rotas, envolvendo

algumas ruas e avenidas principais da cidade.

A aplicagdo foi implementada usando as facilidades fornecidas pela ferramenta de
desenvolvimento do NetBeans (descrita no capitulo 6). Inicialmente foram realizados testes
utilizando um modelo bésico do ACO para verificar a adequagdo da linguagem e do
algoritmo, para isso, o classico problema do Caixeiro Viajante foi utilizado. Uma vez
constatada a viabilidade de utilizagdo da linguagem e do algoritmo, um protétipo focado em
dados da cidade de Bauru foi desenvolvido. Cabe destacar que testes com a ferramenta estéo
previstos como trabalhos futuros uma vez que, no estagio atual do prot6tipo, dados como, por
exemplo, sentido das vias, pontos de enchentes e congestionamentos ndo estdo disponiveis,
impossibilitando uma andlise mais profunda de utilidade da ferramenta no processo de cria¢do

de rotas reais.

A aplicagdo tem vérios metodos vitais para o seu funcionamento. Como visto
anteriormente, o ACO tem partes que funcionam separadas, mas no final agem como um todo.
Portanto, teremos métodos responsaveis pela movimentagdo dos agentes, pelo deposito e
evaporacdo dos feromdnio, para a atribuicdo de peso as rotas e, finalmente, para o envio de

informacdes para 0 GoogleMaps para que os resultados possam ser visualizados.

A seguir vemos um exemplo de um trecho de codigo, desenvolvido em Java,
integrado & API GoogleMaps responsavel por enviar informagdes para a cria¢cdo de uma rota

simples (este codigo é similar aquele que foi desenvolvido neste projeto):

directionszPanel = document.getElementById ("z"):

directions — new GDirections (map, directionsPanel):

<div id="r" style="width: 300px; height: 500px; position: absolute;"></div>
directions.load (string):

6
7

PP P2
=T

7
7.

Figura 7 Trecho de cdédigo usado no funcionamento da APl GoogleMaps

No exemplo estdo destacados alguns elementos discutidos a seguir. Para mostrar a
rota, é necessario criar uma nova div com o id igual & “route”, é neste local € exibido o passo
a passo da rota tracada. Essa captura do local foi feito nesta linha directionsPanel =
document.getElementByld("route); Para  tracar a rota, deve-se instanciar 0

objeto GDirections e informar  para ele carregar a rota através  do
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meétodo directions.load(string); No método load deve-se passar os dois enderegos escritos
por extenso, antes o endereco de partida devemos atribuir from: e antes do enderego de
destinoto: , ficando a string completa from: Sdo Paulo to: Rio de Janeiro, por exemplo.
Caso algum dos dois enderecos ndo seja encontrado, o cddigo exibirda um alert informando
que a rota ndo pode ser tragada (FERNANDES, 2009). A proxima secdo detalha as

ferramentas que foram utilizadas no processo de desenvolvimento do protipo.

5.1 FERRAMENTAS UTILIZADAS NO PROJETO

Para o desenvolvimento da aplicagcdo foram utilizadas diversas ferramentas a fim de
cumprir os objetivos deste trabalho. Basicamente, as ferramentas foram usadas para:

desenvolver o algoritmo e a aplicagdo bem como exibir esses resultados de forma adequada.

A linguagem escolhida para o desenvolvimento da aplicacdo foi o Java e a
ferramenta de desenvolvimento foi NetBeans 7.0. Para a exibigdo dos resultados obtidos pelo

algoritmo, a API do GoogleMaps foi usada.
5.1.1 API GoogleMaps

O Google é conhecido mundialmente por ser o buscador mais poderoso e usado da
internet. Além de fornecer esse servico, o Google ainda oferece uma série de ferramentas
gratuitas, como o Gmail (sevigo de email), GoogleDocs (Office via browser) e outras varias

ferramentas.

Umas das ferramentas do Google mais famosas e usada é sem davida é o
GoogleMaps. A ferramenta possibilita a visualizagdo de ruas de cidades de todo o mundo.
Ainda permite que o usuario crie rotas de um ponto inicial A até um ponto final B. Na criagéo
da rota, ainda pode-se personalizar varios aspectos, como: veiculo escolhido para percorrer o

trajeto ou ainda evitar pedagios no caminho.

Mas o GoogleMaps vai além da criagdo de simples rotas, como um GPS. Justamente
por estar na internet, onde existe uma grande comunidade de desenvolvedores e
programadores, o Google liberou uma série de API(do inglés, Application Programming
Interface) que permitem o uso diferenciado dessas ferramentas. A GoogleMaps API fornece

esses servicos da web como uma interface para que servigos externos solicitem dados desta
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APl e usem esses dados em seus aplicativos do Google Maps. Esses servigos foram

desenvolvidos para serem usados em conjunto com um mapa, conforme Figura 12.

7 1|
/ | Traffic || m™ap || Satelite || Hybrid |
Charles B Wheeler
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| 47 North = |
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Figura 8 Exemplo de rota no GoogleMaps

Esses servigos da web usam solicitagbes HTTP para especificar URLs, passando
pardmetros de URL como argumentos. Normalmente, esses servigos retornam dados nas
solicitagbes HTTP no formato JSON ou XML para analise e/ou processamento por seu

aplicativo(Documentagdo GoogleMaps, 2011).
5.1.2 Java e netbeans

A linguagem escolhida para o desenvolvimento do aplicativo foi o Java. O motivo por
tras da escolhe vem pela familiaridade com a linguagem, facil acesso a material didatico e
académico. A linguagem Java € mundialmente conhecida por sua robustez e bom

desempenho.

Além das caracteristicas mencionadas anteriormente, uma das caracteristicas mais
marcantes do Java é a portabilidade. O mesmo codigo pode ser aproveitado para um ambiente
web, desktop e mobile. Essa funcionalidade adiciona valor ao trabalho, uma vez que o sistema
completo conta a opgao de ser usado em varias plataformas diferentes, aumentando sua gama

de aplicagoes.

Para aplicar o algoritmo em Java, foi usado a IDE NetBeans 7.0. O mesmo motivo
citado anteriormente aplica-se a esta ferramenta. A escolha foi feita baseando-se na

familiaridade com a aplicacdo.
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A IDE NetBeans ¢ desenvolvida pela Oracle e é uma ferramenta muito atil. Além das
inumeras facilidades nativas, ela ainda trabalha com uma enorme quantidade de linguagens
diferentes, sendo Java uma delas. Por esses motivos, essa plataforma de desenvolvimento é a

mais indicada para este trabalho.

Escolher ferramenta e linguagem conhecidas e familiares elimina a necessidade de
tempo de adaptagdo e aprendizagem, ou seja, menos tempo de adaptacéo possibilita um maior

tempo de desenvolvimento, testes e aperfeicoamento.

E importante também mencionar que como sera utilizada uma ferramenta que se
utiliza da Internet para enviar e receber informagdes, o Java fornece maior facilidade para o

desenvolvimento de uma aplicacdo Web.
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6 RESULTADOS

Neste capitulo s&o apresentados os resultados obtidos pelo sistema desenvolvido em
Java. Foram realizados dois tipos diferentes de teste, sdo eles: aplicagdo do algoritmo em uma
rota simples (PCV) e aplicacdo em uma rota considerando dados reais do problema proposto

no projeto.

6.1 ACO em funcionamento no PCV

A fim de facilitar a visualizagdo da aplicacdo do ACO ao Problema do Caixeiro
Viajante, tomou-se como exemplo a seguinte rota obtida a partir do GoogleMaps representada

pela figura 4:

Figura 9 Cenério Inicial

Na figura 9 anterior, pode-se observar seis pontos que sdo distribuidos por toda a
extensdo da rota proposta, tendo A como ponto de partida. Neste trajeto, os agentes do ACO
terdo que se locomover por todo o percurso, passando por todos 0s pontos até voltar ao ponto

inicial. Apenas para facilitar o entendimento, ndo serd respeitado o sentido das ruas.

Na figura 10, observa-se 0 movimento dos agentes, fazendo a escolha (de forma

aleatdria) de qual a direcdo devera seguir. Pode-se observar que a direita de A ja existe uma
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maior concentracdo de feromonio (representados por pontos vermelhos na imagem), isso

indicara para os proximos agentes que entrarem na rota que o caminho a direita é,
aparentemente, o melhor.

Figura 10 Movimentacdo dos Agentes

E importante notar que, a0 mesmo tempo em que 0s agentes depositam os feromoénio
pelo caminho que passam 0 mesmo também “evapora” aos poucos para evitar que a

concentragdo se torne tdo grande que a probabilidade de um agente escolher outro caminho
aleatoriamente se torne proxima de zero.

Pode-se notar entdo que a0 mesmo tempo em que a evaporagdo do feromonio
acontece, a deposicdo continua em todas as rotas em que os agentes seguem. Na figura 11 a
seguir percebe-se que 0s agentes seguiram depositando feromonio até encontrarem outra
bifurcacdo. Enquanto isso, o caminho & esquerda do inicio continua, mesmo que de forma

reduzida, a ser escolhido por outros agentes que, por sua vez, também depositam feromonio.
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Figura 11 Movimentacdo e Evaporacdo

Esse processo de escolha aleatéria, evaporacdo e liberacdo de feromonio e
movimentacdo s6 tera fim quando algum fator de parada definido pelo algoritmo for
alcancado. Mesmo que, como exibido na figura 12 seguinte, o algoritmo encontre um
caminho que percorra todas as cidades, ele ird continuar funcionando, uma vez que uma rota

melhor ainda possa existir.

Figura 12 Circuito completo ap6s uma interagdo
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6.2 ACO em funcionamento em uma Arvore Simples

Inicialmente foi montada uma arvore simples, conforme a figura 13, em que foi

aplicada o algoritmo em busca da resolucéo.

/

/ \ / \
/ -\
/ \ V4 ™,

Figura 13 Arvore teste

Vale recordar que o peso atribuido no problema do caixeiro viajante é feito de forma
aleatdria, contudo, no contexto deste trabalho, por se tratar da resolugdo do problema de

roteamento de 6nibus, é feita uma razéo entre tempo gasto e distancia percorrida pelo veiculo.

A primeira tela (figura 14) do sistema exibe uma pagina simples, com um menu drop
down que possibilita a escolha de qual rota o usuario deseja calcular, um mapa gerado pela
API (centralizado em Bauru) e, finalmente, um botdo que dé inicio ao funcionamento do

algoritmo.
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Figura 14 Tela inicial

Inicialmente a tabela de feromdnio possui valores iguais, como segue a tabela seguir:

Tabela 5 Valor do feromdnio em teste
Fer[0] | 1.0
Fer[1] | 1.0
Fer[2] | 1.0
Fer[3] | 1.0
Fer[4] | 1.0
Fer[5] | 1.0

Os valores da tabela anterior sdo atualizados a cada interacdo (uma interacdo €
quando o agente percorre todo o caminho indo do ponto inicial ao final). Ao fim de cada

interacdo, o trecho seguinte (figura 15) € aplicado:
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cont = 0;

tri = constante / cont;

fer[ (int) x] = (fer[(int) x] * (0.5) + tri) + fer[(int) =x]:
fer[ (int) wy] = (fer[(int) ¥] * (0.5) + tri) + fer[(int) ¥]:

Onde:

Figura 15 Atualizagdo do Feromonio

e cont: resultado de um contato atribuido para receber a quantidade de Vértices

percorridos pelo agente;

e constante: valor atribuido pelo usuério;

o fer[]: vetor que define a quantidade de feromonio;

e Xx:indice do vetor fer[];

e y:indice do vetor fer[];

Durante toda a execucdo do cddigo, parte do trecho a seguir (figura 16) é

executada. Ele tem como funcdo calcular a probabilidade de movimentag&o.

Lembrando que o movimento do agente, apesar de se basear em um peso

probabilistico, se movimenta de forma aleatoria.

a0
91
g2
93
94
a5
96

j = nome[i];

1l = nome[i + 2]:

prob (fer[1l] * walores[jl) / ((wvalores[j]l) + (valores[l])):
prob prob * 0x64;

prob2 (fer[1] * walores[2]) / ((valores[j]l) + (valores[l])):
prob2 prob2 * 0x64;

double numero = (int) (Math.random() * 100):

Onde:

Figura 16 Calculo da probabilidade na dire¢cdo do movimento

prob, prob2: pesos probabilisticos;

valores[]: vetor que contém os pesos de cada trecho

E entdo feita uma comparagdo entre os valores e 0 um caminho é escolhido. Esse

trecho se repetira até que o fim da &rvore gerada pelo desmembramento da rota atinja o fim.

Todo esse processo por ser repetido N vezes, a escolha de N baseia-se na necessidade de
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precisdo do algoritmo e custo computacional. E interessante mencionar que quanto maior a

quantidade de interagdes, mais preciso sera o resultado final.

Apdbs uma interacdo completa, podemos observar a mudanga na tabela de feroménio,

um exemplo dessa mudanca corresponde a tabela 6.

Tabela 6 Valores de feromodnio atualizados

Fer[0] | 1.0
Fer[1] | 3.0
Fer[2] | 1.0
Fer[3] | 1.0
Fer[4] | 4.5
Fer[5] | 1.0

Na figura 17 pode-se ver o resultado do teste:

-0
a

CONSTRUIDO COM SUCESSO (tempo total: 1 segundo)

woh

Figura 17 Resultado apresentado no promt

Onde, 0s agentes percorreram a arvore cem vezes, encontrando o caminho 0 -> 2 ->
5 como melhor. Observando a tabela abaixo, pode-se notar que o caminho escolhido ndo é

6timo, mas ainda seria melhor que 0->1->4, por exemplo.

Uma comparacdo pode ser feita entre o problema real e o teste com o caixeiro
viajante: apesar da solucdo néo ser 6tima, ela pode ser atingida de forma rapida e com baixo

custo computacional e ainda ser uma melhor opgéo que a gerada.

Por fim, o resultado € exibido conforme a imagem (figura 18) a seguir, onde a linha
azul delimita o trecho escolhido pelo algoritmo e do lado direito € exibido o resultado

detalhadamente.
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Figura 18 Resultado apresentado no GoogleMaps

E importante notar que o controle do sentido das ruas foi abstraido do codigo final,

porém a APl do GoogleMaps possui um controle propio para isso, afim de evitar que o trecho
seja irreal.
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6.3 Aplicacdo em um cenario real

A interface de saida (como vista na figura 19) foi construida com o intuito de exibir
os resultados no mapa, dar ao usuario as opgoes de selecdo de ponto inicial e final, bem como
a atribuicdo dos pesos de cada né da arvore (ruas). O GoogleMaps ainda oferece a opcéo de
selegéo de textura do mapa, como padréo foi escolhida a op¢do mais simples para que as rotas

pudessem ser visualizadas de forma mais clara.

Ponto Inicial: Getilio Vargas

Peso Rio Branco: 1 v

15 de novembro: 1 v
Gustavo Maciel: 1 v
Agenor Meira: 1 v
Antonio Alves: 1 v
Ponto Final: GetiloVargas

[Envisrdados ]

Figura 19 - Tela inicial

Como mencionado, o usuario pode selecionar tanto o ponto inicia quanto o final. No
atual estagio de desenvolvimento, foram escolhidas quatro das principais avenidas da cidade
de Bauru (Getalio Vargas, Nacbes Unidas, Duque de Caxias e Castelo Branco). Conforme
observado na imagem seguinte (figura 20), os pontos selecionados podem ser diferentes,
contudo, para uma melhor simulagdo € interessante manter ambos os pontos (inicial e final)
iguais, de modo que o ambiente lembre o funcionamento real de uma linha de onibus.

E importante notar que, indepente dos pontos selecionados, n&o existe a possibilidade
da criacdo de uma rota inconsistente, ou seja, uma rota que nao exista (que invada contra méo,

por exemplo). O proprio GoogleMaps cuida para que a rota respeite seus sentidos.
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tar Ponto Inicial: Getilio Vargas | v

Gustavo Maciel: 1 v

Agenor Meira: 1 v
Antonio Alves: 1 v
Ponto Final: Getilio Vargas v

Enviar dados

5008 crorifios 9201 Google, Inav/Geossterss SFL Waplink - Termos de Use

Figura 20 - Selecéo de Rotas
Ainda € dado ao usuéario a opgdo de sele¢do do peso de cada uma das ruas que estdo
entre os dois pontos (conforme figura 21), ja pré-selecionados. A escala de peso varia entre
um e cinco, sendo cinco o melhor e um o pior. A selecdo dos pesos ira influenciar diretamente
no resultado final e possibilita um maior grau de realismo e customizacao do protétipo.
Inserir os valores de forma livre € uma tentativa de solucdo para os problemas com
os fatores ndo-deterministicos. Por exemplo, imagina-se em um ambiente real em um cenario
normal que a rua Gustavo Maciel tenha um valor padréo de 3 (devido a variaveis fixas, como
sinais de transito ou poucas preferenciais). Devido a um acidente, o cenario torna-se anormal

e o valor pode cai para 1 e praticamente inviabliza a utilidade daquele trecho especifico.

— g T o = [apa | Saai k

Ponto Inicial: Getiio Vargas  ~
Peso Rio Branco: 1 ~

15 de nov

bro: 1]
Gustavo Maciel:
B
Agenor Meira: 15
Antonio Alves: 1 v
Ponto Final: Getilo Vargas v

Enviardados |

Figura 21 - Atribuicdo de peso
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Finalmente, quando o botdo “Enviar dados” for usado, o algoritmo ira realizar os
procedimentos mencionados no capitulo anterior gerando a seguinte tela de resultados (figura
22):

" [Mapa | Satélie
i
2 do Sl

Su M Ponto Inicial: GetilioVargas v

" Trecho: 1
A Getilio Vargas - Bavru - Sio Paulo, Brasil to R Quinze de Novembro - Centro,
3 Bauru - S0 Paulo, Brasil

34km

Trecho: 2
R. Quinze de Novembro - Centro, Bauru - S2o Paulo, Brasil to R Anténio Alves -
Bauru - Sao Paulo, Brasi

0.8km

Trecho: 3
R. Antdnio Alves - Bauru - Sao Paulo, Brasil to Av. Nages Unidas - Bauru - Sio
1

Figura 22 - Exibig&o do resultado

Nela, pode-se observar que foi tragada uma linha entre a Avenida Getulio Vargas e a
Avenida Nagdes unidas, passando pelos pontos B (Quinze de Novembro) e C (Antonio
Alves).

J& no exemplo a seguir, pode-se observar um ambiente mais proximo do proposto
(figura 23). Na imagem, o ponto de origem e o final sdo 0 mesmo. Isso significa que o agente
precisa caminhar entre dois pontos (no exemplo: Rio Branco e Gustavo Maciel) e depois
voltar ao ponto de origem. No estado atual do desenvolvimento do protétipo a volta ao ponto
inicial ndo € calculada, a tarefa de roteamento para o ponto de origem é deixada a cargo do

GoogleMaps.
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Ponto Inicial: NacdesUndas v
Peso Rio Branco: 1 v
15 de novembro: 1 v

Gustavo Maciel: 1 v

Trecho: 1
Av. Nagses Unidas - Bauru - 2o Paulo, Brasil to R. Rio Branco - Bauru - 3o
. Paulo, Brasil

% 23km

0t Trecho: 2
R Rio Branco - Bauru - Séo Paulo, Brasil to R. Gustavo Maciel - Bauru - Séo
Paulo, Brasil

03 km

o= Trecho: 3

R Gustavo Maciel - Bauru - Sio Paulo, Brasil to Av. Nagdes Unidas - Bauru - Sio
Paulo, Brasil

27km

Figura 23 - Segundo exemplo de resultado

Em ambos o0s cenarios, os resultados sdo obtidos de forma rapida. O bom

desempenho do prototipo atribuisse ao fato do ACO (Ant Colony Optimization) ndo buscar o

melhor resultado, dando como resposta um possivel melhor caminho. As respostas rapidas

também sdo creditadas ao GoogleMaps, que faz o calculo das rotas e o ligamento entre 0s

pontos de forma &gil.
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7 CONCLUSAO

O ACO mostra-se uma alternativa robusta para problemas de roteamento, seja ele
qual for. Do bésico problema do caixeiro viajante, a exemplos mais complexos como
roteamento de rede ou ainda o proposto neste trabalho. E uma opgdo de otimizagio
extremamente versatil que pode trazer excelentes resultados, se bem aplicada. Entretanto, nem
sempre se trata da melhor escolha para certos tipos de problema, por se tratar de um algoritmo
que nem sempre traz solucdes 6timas e depende do movimento baseado na probabilidade do

feromonio depositado pelos agentes (formigas) que trilham pelo caminho proposto.

O problema com as rotas de 6nibus na cidade de Bauru é claro. Ruas com pouca
vazdo de transito, um nimero limitado de dnibus e a grande demanda tornam o servico lento e
defasado. Criar novas rotas e mudar as atuais € um processo lento e custoso que demanda um
estudo especifico de cada rota para que as alteragbes ndo interfiram no dia-a-dia dos usuérios

do servigo.

Também € importante mencionar as dificuldades encontradas durante a
implementacdo do protdtipo. A APl GoogleMaps, mostrou-se eficaz, contudo ainda é uma
ferramenta que ndo oferece muitos recuros extras. Uma das principais dificuldades foi o envio
da informacdo para que a API encontrasse| o local desejado. Foram encontradas duas
solucBes: uma String que continha todas as informagdes do ponto ou a passagem dos valores
de latitude e longitude. O primeiro meio permite uma maior probabilidade de erros, por se
tratar de uma longa String que estaré sujeita a erro. A segunda op¢do, mais precisa, possui
problemas em sua obtenc¢éo. N&o existe um meio automatizado para que o algoritmo busque

esses valoreres.

A implementagdo do ACO para resolver o problema proposto, pelos resultados
preliminares obtidos, parece ser uma alternativa vidvel, contudo o grande nimero de variaveis
que influenciam o ambiente por onde os Onibus transitam tornam complexa a tarefa de
encontrar todas as variaveis que realmente influenciam no resultado. Fez-se necessério entdo
abstrair uma grande quantidade de dados, diminuindo até um minimo possivel onde os
agentes tenham menos problemas na movimentacdo. Claramente, para que o0 prototipo
desenvolvido possa ser aplicado em situacdes reais muitas outras variaveis, além de tempo e

distancia, deverdo ser levadas em consideracéo. No estagio atual desta pesquisa apenas pode-
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se concluir que o algoritmo e sua implementagéo em linguagem Java, juntamente com a API
do GoogleMaps, parecem bastante adequadas para geracdo de uma aplicagdo completa. A
exibicdo dos resultados alcancados no GoogleMaps também provou-se um recurso
indispensavel para a compreensdo do resultado final, de forma clara e eficaz. Certamente, a
automatizacdo do processo de geracdo de rotas pode trazer beneficios uma vez que,

atualmente, todo este processo € feito de modo manual.
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APENCIDE A - ARTIGO CIENTIFICO

Sistema de Re-Roteamento de Onibus Urbanos Utilizando o
Algoritmo de Col6nia de Formigas

Carlos Eduardo S. Dos Santos®, Patrick P. Silval

Departamento de Ciéncias Exatas e Sociais Aplicadas — Universidade Sagrado Coracdo, S&o
Paulo.

carlosl.santos@usc.edu.br, patrickpsilva@usc.edu.br

Abstract. Brazil as a whole lives with a serious problem of transporting people
and cargo. Little is invested in this sector and few differentiated and dynamic solutions
are created. With the steady growth of large metropolitan centers, it is necessary to
develop alternatives. This effect of swelling of the large cities is already seen even in
smaller cities. A possible alternative is the re-routing of paths made by vehicles in order
to avoid bottleneck points. To implement such a solution, we must find tools that allow
the relocating of the routes. This study assessed the feasibility of applying the algorithm
Ant Colony Optimization (ACO) for a simplified version of this problem, using as tools
for developing a prototype of the Java language and the GoogleMaps API. The results
support the utility of the ACO as a viable alternative for solving vehicle routing

problems.

Resumo. Todo o Brasil vive com um grave problema de transporte de pessoas e
carga. Pouco se investe nesse setor e poucas solugdes dinamicas e diferenciadas séo
criadas. Com o crescer constante dos grandes centros metropolitanos, faz-se necessario
a criagdo de alternativas. Esse efeito de inchago das grandes cidades ja é notado até
mesmo em cidades de menor porte. Uma alternativa possivel é o re-roteamento dos
trajetos feitos pelos veiculos a fim de evitar pontos de gargalo. Para aplicar tal solucéo,
é preciso encontrar ferramentas que permitam o realocamento das rotas em tempo real.

Este estudo verificou a viabilidade da aplicacé@o do algoritmo Ant Colony Optimization
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(ACO) para uma verséo simplificada deste problema, utilizando como ferramentas para
0 desenvolvimento de um protétipo a linguagem JAVA e a APl do GoogleMaps. Os
resultados obtidos corroboram com a utilidade do ACO como uma alternativa viavel de

resolucdo de problemas de roteamento de veiculos.

1. Introducéo

A busca pela resolucéo de problemas complexos de modo mais simples e eficiente tem levado
pesquisadores a propor novos metodos, dentre 0s quais podemos citar as técnicas de
otimizag&o inspiradas na natureza como a Otimizagdo por Colonia de Formigas (ACO).

Esta forma de otimizagdo proposta por Dorigo e Gambardella (1997), baseia-se na
comunicacdo dos individuos realizada indiretamente por meio de uma trilha feita por formigas
artificiais durante a exploracdo do espago de busca. Esta técnica é considerada robusta e
eficiente ja que é um processo de aprendizado distribuido, onde cada agente simples
(formigas artificiais) trabalha de modo coletivo, promovendo adapta¢es e modificagcbes no
ambiente, contribuindo para a solugéo final do problema.

O ACO possui um vasto campo de aplicagdes, podendo ser utilizada na resolucdo de
vérios problemas de complexidade exponencial dos quais se pode citar, por exemplo, o
Problema de Roteamento de \eiculos (PRV). O PRV é, inclusive, atualmente um dos
problemas que mais merecem destaque uma vez que, nas Ultimas décadas, houve um
crescimento significativo do nimero de veiculos trafegando pelas avenidas e ruas das cidades,
provocando engarrafamentos, maior consumo de combustiveis e aumento de tempo para se
percorrer um determinado trajeto. Hoje em dia, nota-se que a frota de veiculos cresce de
forma desenfreada em vérias cidades brasileiras de grande e médio porte. Diante deste
crescimento das frotas de veiculos, alternativas devem ser criadas de modo a contribuir para
que o transito das cidades médias ndo se torne tdo probleméatico quanto o das grandes
metrépoles. Com base nesta possibilidade, este trabalho propde utilizar a tecnologia como
uma alternativa de combate a este problema, focando no transporte pablico de passageiros.

Diante disso, o objetivo geral deste trabalho € o estudo e aplicagdo da heuristica de
Otimizagéo por Col6nias de Formigas (ACO) em uma versdo simplificada do problema de
construcdo de rotas para os veiculos que fazem o transporte publico na cidade de Bauru, SP,
verificando a possibilidade de se oferecer, por meio os resultados obtidos, uma nova
alternativa a solucéo adotada atualmente pela empresa responsavel pelo sistema de transporte.

2. Funcionamento do Ant Colony Optimization

Segundo Dorigo e Gambardella (1997) o ACO é um modelo de algoritmo baseado no
comportamento natural de formigas. Neste modelo, as formigas trabalham como agentes para
0 bem da coldnia em geral. Criar um algoritmo similar exige a compreensdo do sistema como
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um todo. A seguir vemos a Tabela 1 que estabelece uma comparagéo entre os aspectos
bioldgicos e artificiais:

Tabela 7 - Comparacéo entre os Agentes Bioldgicos e Artificiais.

Agentes bioldgicos Agentes Avrtificiais
Formigas Agentes
Trilhas Caminho
Interseccéo da trilha Pontos de parada
Concentragéo de Pesos probabilisticos
feromonio
Deposicédo feromonio Incremento no peso
Evaporagéo de Decremento no peso
Feromonio

As formigas sdo os agentes que “caminham” nas trilhas em busca de um melhor
caminho. Esses agentes sdo postos em um ponto inicial x e tem como objetivo chegar até um
ponto final y. As formigas escolhem o caminho de forma aleatéria, dessa forma, elas estdo
sempre caminhando rumo ao objetivo, havendo uma solugdo (mesmo que ndo 6tima). Durante
0 percurso, 0s agentes irdo depositar feroménios no decorrer da trilha como forma de indicar
para os proximos agentes qual caminho tomar. Os feromdnios depositados séo responsaveis
por atribuir peso a essas trilhas, fazendo com que os caminhos com maior peso tenham maior
probabilidade de serem escolhidos pelos proximos agentes. Durante o trajeto, para poderem
atingir o objetivo final, os agentes passam por intersecgdes entre as trilhas. Essas intersecgoes,
que sdo consideradas pontos de parada obrigatdria, podem variar em termos de quantidade e
distancia entre si.

O que faz esse algoritmo se tornar Unico é a forma como o feromdnio é depositado: de
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modo aleatdrio no percurso e em uma quantidade baseada em um peso probabilistico.

Quanto mais rapido for o caminho, mais rapido o agente retorna e preenche a trilha
com feromonios, logo a préxima formiga tenderé a pegar o caminho com maior quantidade de
feromonio. Os agentes, durante a execugdo do algoritmo, estardo sempre se movendo pelas
rotas e sempre encontrando novas solugdes. Por esse motivo o resultado, isto €, o caminho
mais répido, podera ser alterado.

2.1. A Meta-Heuristica ACO — Formulacdo Matematica

O ACO em sua primeira versdo (DORIGO, 2004), inicia-se com cada agente (formiga)
construindo uma solucdo propria para o problema baseada em solucdes de agentes que ja
passaram por esse mesmo problema. Cada formiga k se move em um caminho onde 0s
movimentos sdo selecionados segundo uma distruicdo de probabilidades dada por (BABA,
Cristina Mayumi ET AL, 2004):

Onde:

ijp « = probabilidade da formiga k, que se encontra em i, escolher 0 n6 j como

préximo nd a ser visitado;

Tij = quantidade de feromonio existente no arco (i,j). Inicialmente, adota-se

um mesmo valor
To para todos 0s arcos da rede;
nii = fungdo heuristica que representa a atratividade do arco (i,j).

i Jk = conjunto de pontos ainda ndo visitados pela formiga k, que se encontra

atualmente no ponto i;

B = valor heuristicamente escolhido, que pondera a importancia da quantidade
de feromdnio existente no arco em relacdo a distancia entre os nos i e j. (BABA,
Cristina Mayumi ET AL, 2004).
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A expressdo acima faz com que o agente escolha o caminho com maior quantidade
feromdnio, ou seja, o trajeto que foi mais usado por outros agentes (que naquele momento é o
caminho mais curto). Deve ser estipulado um ciclo de atualizagdo de feroménio, uma vez que
se os feromdnios ndo tiverem seu peso diminuido, o custo computacional para que o agente
escolha o menor caminho aumentard e o algoritmo perdera em desempenho. Assim, para cada
clico de atualizacdo (i,j), adiciona-se uma quantidade de feromonio proporcional ao tamanho
da rota obtida (BABA, Cristina Mayumi et al, 2004):

maihor

r; =(1-p)r; + PAT

()

-

1
1
A rIr::m'.il.:\r =<1'

melhor

@)

A Equacdo (2) visa a diminuigdo do peso do feroménio, onde p é o fator que determina
a velocidade da diminuigdo do peso. J& a proxima Equacéo (3) é responsavel por aumentar o
peso do feromdnio onde L é a distancia total percorrida na rota construida pelo melhor agente
da interacdo (BABA, 2004).

3. Metodologia

Para que se possa aplicar um algoritmo capaz de criar resultados que sejam utilizados como
base para alteragdes em um ambiente real necessita-se, primeiramente, coletar dados que
fazem parte do ambiente estudado, no caso desta pesquisa este ambiente envolve as rotas de
Onibus urbanos da cidade de Bauru. A quantidade de variaveis contidas nesse ambiente em
particular é grande, dessa forma, torna-se necessario focar em algumas delas, consideradas
mais importantes.

Como etapa inicial, procedeu-se com a coleta dos dados, referentes as rotas dos énibus
urbanos (tempo e distancia percorrida). Dessa maneira, novos dados foram gerados com base
nas informagBes (tempo de saida e de chegada dos dnibus) coletadas no site da empresa
responsavel pelo transporte publico e informacfes de distancia obtidas atraves de medicdes
usando o GoogleMaps. Para a obtencdo de um dado que pudesse servir como peso geral de
um trajeto inteiro (para o processo de atualizagéo dos feroménios), o célculo foi feito através
de uma razdo entre o tempo X que um unico 6nibus leva entre seu ponto inicial e final e a
distancia percorrida por esse mesmo Onibus entre esses dois pontos.
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E necessario observar também a ocorréncia de fatores ndo-deterministicos, como a alta
incidéncia de enchentes em um determinado local, presenga de sinais de transito, quantidade
de pistas, qualidade do asfalto entre outros fatores que podem alterar o desempenho do
veiculo. Para que pudessem ser atribuidos pesos diferentes em trechos onde eventos néo
controlaveis agem sobre o ambiente, é necessario um estudo especifico para cada rota em que
o0 algoritmo for aplicado. Para esta pesquisa, estes fatores ndo foram considerados, uma vez
que em um primeiro momento o objetivo est4 centrado em verificar a viabilidade de aplicacéo
do algoritmo ACO, considerando incialmente uma modelagem mais simples para o problema
proposto. Como Bauru conta com um grande nimero de ruas, pontos de parada de dnibus,
torna-se invidvel a aplicacdo do algoritmo em todas as rotas de dnibus presentes atualmente.
Portanto, para esse projeto foram escolhidas apenas algumas rotas, envolvendo algumas ruas e
avenidas principais da cidade.

O protétipo foi implementado usando as facilidades fornecidas pela ferramenta de
desenvolvimento do NetBeans (utilizando a linguagem JAVA). Inicialmente foram realizados
testes utilizando um modelo béasico do ACO para verificar a adequagdo da linguagem e do
algoritmo, para isso, o classico problema do Caixeiro Viajante foi utilizado. Uma vez
constatada a viabilidade de utilizagdo da linguagem e do algoritmo, um protétipo focado em
dados da cidade de Bauru foi desenvolvido. Cabe destacar que testes com a ferramenta estéo
previstos como trabalhos futuros uma vez que, no estagio atual do prototipo, dados como, por
exemplo, sentido das vias, pontos de enchentes e congestionamentos ndo estdo disponiveis,
impossibilitando uma analise mais profunda de utilidade da ferramenta no processo de cria¢do
de rotas reais.

O prototipo tem vérios métodos vitais para o seu funcionamento. Portanto, foram
desenvolvidos métodos responsdveis pela movimentacdo dos agentes, pelo depdsito e
evaporacdo dos ferdbmonios, para a atribui¢do de peso as rotas e, finalmente, para o envio de
informacOes para 0 GoogleMaps para que os resultados pudessem ser visualizados.

4. Resultados

Nesta secdo € apresentado o protétipo desenvolvido através da sua aplicagdo em uma rota,
considerando dados reais do problema proposto na pesquisa.

Inicialmente foi montada uma arvore simples, conforme a figura seguinte, em que foi
aplicado o algoritmo em busca da resolucdo. Nesta arvore o0 “0” representa o ponto de inicio e
0s demais numeros ruas que levam ao ponto de destino. Estes nimeros representam
abstracdes referentes as ruas da cidade de Bauru. No contexto deste trabalho, por se tratar da
resolucdo do problema de roteamento de Onibus, é feita uma razo entre tempo gasto e
distancia percorrida pelo veiculo para atribui¢do de pesos as rotas.
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Figura 1 - Arvore teste para PCV

A primeira tela (figura 1) do prot6tipo exibe uma pagina, com um menu que possibilita
a escolha de qual rota o usuério deseja calcular (que corresponderiam aos nimeros da arvore
anterior), um mapa gerado pela API (centralizado em Bauru) e finalmente um botdo que d&
inicio ao funcionamento do algoritmo.

(IS [ veste GoogleMaps B “ar - - p |

localhost8080/tcc_web_teste/faces/teste_mapsjsp

|8 Mais visitados |_ Primeiros passos = Ultimas noticias = iLovGaming . TCC

Rota 1]

nnnnnnnn

GGGGG

S0106aba0' 023500 Paulo-Cramganss
; Sao Berardo.
63} do Campo

‘o
Gouigle ‘™ J
Obter Rota

Figura 2 - Tela inicial

Para o calculo da rota, inicialmente a tabela de ferémonios possui valores iguais,
portanto: Fer[0]= Fer[1]= ... Fer[5] = 0.

Os valores anteriores sdo atualizados a cada interac@o, percorrendo todo o caminho

entre o ponto inicial e final. Ao fim de cada interacdo, o trecho seguinte do algoritmo (figura
3) é executado:
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Onde:

cont = 0;

tri = constante / cont:
fer[ (int) =] = (fer[(intc) =] * (0.5) + tri) + fer[(int) =]:
fer[ {(int) v] = (fer[({inc)} w¥] * (0.5) + tri) + fer[(int) ¥]:

Figura 3- Atualizagdo do Feromonio

cont: resultado de um contato atribuido para receber a quantidade de vértices
percorridos pelo agente;

constante: valor atribuido pelo usuério;
fer[]: vetor que define a quantidade de feroménio;
X: indice do vetor fer[];

y: indice do vetor fer[];

Durante toda a execucdo do codigo, parte do trecho a seguir (figura 4) € executado.
Ele tem como fungéo calcular a probabilidade de movimentagdo do agente.

g0
91
92
93
94
93
96

Onde:

i = nome[i]:

1 = nome[i + 2]:

prob = (fer[l] * walores[jl) / ((valores[j]) + (valores[l])):
prob = prob * 0x&4;

prob2 (fer[l] * walores[2]) / ((wvalore=[jl) + (valores[l])):
prob2 prob2 * 0x64;

double numero = (int) (Math.rasndom()} * 100}

Figura 4 - Célculo da probabilidade na dire¢cdo do movimento

prob, prob2: pesos probabilisticos;

valores[]: vetor que contém os pesos de cada trecho

E entdo feita uma comparagéo entre os valores e um caminho é escolhido. Esse trecho
se repetird até que o fim da arvore gerada pelo desmembramento da rota seja atingido. Todo
esse processo por ser repetido N vezes, baseando-se na necessidade de precisdo do algoritmo
e no custo computacional. E interessante mencionar que quanto maior a quantidade de
interacBes mais preciso sera o resultado final.

Apb6s uma interacdo completa, podemos observar a mudanca de valores dos
feromonios. Um exemplo dessa mudanca corresponde aos dados seguintes: Fer[0]=1.0,
Fer[1]=3.0, Fer[2]=1.0, Fer[4]=4.5, Fer[5]=1.0.

Na figura XX pode-se ver o resultado do teste descrito fornecido pelo prototipo. Onde,
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0S agentes percorreram a arvore cem vezes, encontrando o caminho 0 -> 2 -> 5 como melhor.

-0
5.0
CONSTRUIDO COM SUCESSO (tempo total: 1 segundo)

MK

Figura 5 - Resultado apresentado no promt

N

Devido a utilizacdo de um algoritmo de otimizacdo e ao numero de iteracdes
realizadas o caminho escolhido ndo é necessariamente o0 melhor caminho, mas de um modo

geral, o algoritmo aponta para boas solugdes.

Uma comparacgdo pode ser feita entre o problema real e o teste realizado: apesar da
solucdo ndo ser 6tima, ela pode ser atingida de forma répida e com baixo custo computacional

e ainda ser uma melhor opgéo que a gerada de forma manual.

Por fim, o resultado é exibido conforme a imagem (figura 6) a seguir, onde a linha azul
delimita o trecho escolhido pelo algoritmo e do lado direito é exibido o resultado

detalhadamente.
IS (7ot GoogleMaps |+‘ - nr - -

localhost:8080/tcc_web _teste/faces/teste_maps,sp

|2 Mais visitados || Primeiros passos = Ultimas noticias >/ iLovGaming | | TCC

[aps ] satee | rionoo | @ R Primeiro de Agosto

RO i

» 1. Siga na diregio leste na R.
Primeiro de Agosto em diregéo &
R. Anhanguera

2. Peguc a primeira & dircita em R.
Anhanguera

3. Vire 4 esquerda na Av. Rodrigues
Alves

4. Vire 4 direita na Av. Aureliano
Cardia

3. Continue para R. Goids

6. Vire & csquerda na Av. Dy. de
Caxias

7. Vire 4 direita na R. Pernambuco
8. Pegue a primeira & esquerda para
pegar aR. Av. Gomes Ribeiro

@ R Av. Gomes Ribeiro

| obterRota

Dados cartogréficos €2011 MapLink

2,7 km (aprox. 7 min)

62m

170 m

900 m

450 m

300m
650 m

100 m
110m

Figura 6 - Resultado apresentado no GoogleMaps

E importante notar que o controle do sentido das ruas foi abstraido do codigo final,
porém a APl do GoogleMaps possui um controle propio para isso, afim de evitar que o trecho
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seja irreal.

5. Conclusao

O ACO mostra-se uma alternativa robusta para problemas de roteamento, seja ele qual for. Do
basico problema do caixeiro viajante, a exemplos mais complexos como roteamento de rede
ou ainda o proposto neste trabalho. E uma opcdo de otimizagio extremamente versatil que
pode trazer excelentes resultados, se bem aplicada.

Entretanto, nem sempre se trata da melhor escolha para certos tipos de problema, por
se tratar de um algoritmo que nem sempre traz solucfes 6timas e depende do movimento
baseado na probabilidade do ferdomonio depositado pelos agentes (formigas) que trilham pelo
caminho proposto.

O problema com as rotas de dnibus na cidade de Bauru é claro. Ruas com pouca vazéo
de transito, um numero limitado de 6nibus e a grande demanda tornam o servico lento e
defasado. Criar novas rotas e mudar as atuais € um processo lento e custoso que demanda um
estudo especifico de cada rota, para que as alteragbes ndo interfiram no dia-a-dia dos usuérios
do servigo.

A implementagdo do ACO para resolver o problema proposto, pelo resultados
preliminares obtidos, parece ser uma alternativa viavel, contudo o grande nimero de
varigveis que influenciam o ambiente por onde os dnibus transitam tornam complexa a tarefa
de encontrar todas as variaveis que realmente influenciam no resultado. Fez-se necessario
entdo abstrair uma grande quantidade de dados, diminuindo até um minimo possivel onde os
agentes tenham menos problemas na movimentagao.

Claramente, para que o prototipo desenvolvido possa ser aplicado em situagdes reais
muitas outras variaveis, além de tempo e distancia, deverdo ser levadas em consideracdo. No
estagio atual desta pesquisa apenas pode-se concluir que o algoritmo e sua implementagdo em
linguagem Java, juntamente com a APl do Google Maps, parecem bastante adequadas para
geracdo de uma aplicacdo completa. A exibi¢do dos resultados alcangados no GoogleMaps
também provou-se um recurso indispensavel para a compreenséo do resultado final, de forma
clara e eficaz. Certamente, a automatizacdo do processo de geragdo de rotas pode trazer
beneficios uma vez que, atualmente, todo este processo é feito de modo manual.
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