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Resumo

A sociedade, devido a um aumento populacional, por vezes nao sustentado, depara-se com
problemas urgentes de adaptacdo a um mundo em constante mudanca. Entre esses
problemas, enquadra-se a recolha de residuos solidos urbanos (RSU). O aumento de
populacao, aliado as constantes mudancas das vias terrestres, cria sérios problemas aos
orgaos responsaveis pela recolha de RSU. Desta forma torna-se prioritario desenvolver meios
que permitam uma resposta rapida e eficaz a essas mudancas, permitindo que a recolha seja

feita na cadéncia certa, diminuindo os riscos de proliferacao de animais e doencas.

Actualmente, as entidades responsaveis socorrem-se a métodos computacionais e
matematicos para solucionar estes problemas. Os Algoritmos Genéticos (AG) procuram
responder a estas questoes, simulando situacdes reais e originando solucdes logicas e
satisfatorias. Com base nas heuristicas dos AG, desenvolveram-se aplicacdes informaticas
para encontrar solucoes optimas do problema da recolha de RSU. O problema da recolha de
RSU consiste na especificacao de um determinado nimero de pontos de recolha de RSU, a
serem recolhidos por um determinado numero de veiculos. As aplicacées desenvolvidas
fornecem possiveis percursos para cada veiculo. Esses percursos sdo criados com base na
minimizacao dos custos associados a essa recolha, permitindo as empresas baixarem as

despesas, tornando-as cada vez mais competitivas.

As aplicacoes desenvolvias com base nos AG demonstraram serem eficazes no objectivo deste
trabalho - a obtencao dos percursos 6ptimos. Os tempos de calculo, obtidos para os casos de
estudo considerados, mostraram a aplicabilidade destes algoritmos na resolucao de problemas

de alguma dimensao e consequentemente a problemas reais.

Palavras Chave (Tema): percursos optimizados de recolha de residuos solidos

urbanos, algoritmos genéticos, residuos solidos urbanos
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Abstract

Nowadays society is going through a rapid and, most of the times, not sustained increase in
population. This change leads to different and urgent sets of adaptation problems. Among
these problems there is the urban waste collection. The increase of population, in addition
with the constant changes in the communication traits, raises serious problems to the entities
in charge of the waste collection. In this way, it is a major priority the development of
alternatives to create a fast and effective answer to these changes. These alternatives will
lead to a collection at proper times with the decrease in the chances of diseases and animals

proliferation.

Presently, the entitled entities, take advantage of computational and mathematical methods
to find possible solutions for these problems. The Genetic Algorithms (GA) tries to answer
these questions. They simulate real situations with the aim of finding logic and satisfactory
solutions. Taking into account the GA heuristics, computing applications were developed to
find better answers for the problem of waste collection. This problem relies on the
specification of a fixed number of waste collection points to be collected by a number of
vehicles. The journeys created take into account the lower amount of associated costs with
the collection, allowing the companies to decrease their expenses and to become more

competitive.

The developed GA applications demonstrated their efficiency in the main objective of these
work - finding the best routes. The calculations time needed for each of the considered case
studies highlight the applicability of these algorithms in the resolution of bigger dimension

problems, and consequently, their application to real situations.
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1 Introducao

1.1 Enquadramento e Apresentacao do Projecto

O aumento da populacao, observado nos Ultimos anos, principalmente nos grandes centros
urbanos, aliado a um espirito cada vez mais consumista e de desperdicio coloca o homem

numa situacao delicada. Como recolher e tratar os residuos produzidos pela populacao?

O aumento populacional, além de influenciar a quantidade de residuos a ser recolhida,
implica uma gestao de rotas cada vez mais precisa e cuidada. Em Portugal, os grandes centros
urbanos encontram-se inalterados ha décadas e as empresas de recolha procuram resolver o
problema do aumento da quantidade diaria a ser recolhida, sem poderem aumentar a

capacidade dos veiculos de recolha, devido as condicionantes que as vias de acesso impoem.

As empresas deparam-se também com uma ameaca séria a sua salde financeira. A
instabilidade econdmica global, aliada a um aumento ininterrupto do preco dos combustiveis,
abalam as empresas de recolha em que o custo de recolha representa um custo relevante. A
boa gestao de frotas e o planeamento optimizado de rotas tornam-se por estes motivos

pontos importantes a estudar e optimizar.

Esta tese baseia-se no problema da recolha desses residuos que sao diariamente depositados
em contentores e que representam riscos para a saude publica, riscos esses que aumentam

exponencialmente com o passar dos dias em espera para serem recolhidos.

Devido ao elevado nimero de pontos de recolha de residuos, a optimizacao de rotas de

veiculos tem de se aliar a algoritmos de optimizacao e a mapas digitais das zonas.

Esta optimizacdo representa hoje uma area de trabalho com elevada importancia. A
minimizacdo do tempo e da distancia percorrida por cada veiculo na recolha permite as
empresas baixarem os custos associados, tornando-se cada vez mais competitivas e

produtivas.

Este projecto, embora sendo direccionado para o problema especifico de recolha de residuos,
apresenta algoritmos com uma elevada area de aplicacao. A optimizacao das rotas de redes
de transporte de passageiros e mercadorias, o planeamento do trabalho de técnicos em
empresas prestadoras de servicos, entre outros, sao todas situacdes actuais as quais os

algoritmos genéticos podem ser aplicados.
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No decorrer desta tese apresenta-se mais detalhadamente o problema para o qual ela foi
desenvolvida e os algoritmos que serviram de base. Por fim, apresentam-se varios exemplos

da aplicacao dos AG na optimizacao de percursos.

1.2 Contributos do Trabalho

No presente trabalho desenvolveram-se algoritmos genéticos (AG) aplicados a optimizacao de
percursos de recolha de residuos solidos urbanos e subsequente reducao dos custos inerentes

a recolha.

A aplicacao dos AG a simulacao de rotas de veiculos vem sendo utilizada ha varios anos. A
complexidade desta aplicacao torna-o num problema de dificil resolucdo, mas também numa

poderosa ferramenta de trabalho.

A recolha de RSU realiza-se por empresas municipais e privadas, que tém a preocupacao
diaria de manter a empresa sustentavel financeiramente, procurando solucées para diminuir
os custos, nao comprometendo o servico vital que desempenham, para a populacao que

habita na sua area de accao.

As aplicacOes desenvolvidas neste trabalho fazem parte de um conjunto de ferramentas cujo
objectivo € o desenvolvimento de uma aplicacao informatica suportada em Sistemas de
Informacdo Geografica (SIG), que permitam determinar os circuitos 6ptimos de recolha de
RSU. Os resultados obtidos com este trabalho mostram que os algoritmos desenvolvidos sao
eficazes na optimizacao desses circuitos e dai relevantes para a aplicacao que se pretende

desenvolver na FEUP.

1.3 Organizacao da Tese

A tese encontra-se dividida em seis capitulos.

O Capitulo 1 apresenta o projecto e o seu enquadrado com a realidade. Sao discutidos os

beneficios inerentes e os contributos que ele apresenta para a resolucao do problema.

No Capitulo 2 descrevem-se as no¢Oes basicas do problema de recolha de RSU, numa tentativa
de um melhor enquadramento da necessidade deste projecto. Refere-se também as

dificuldades com que as entidades responsaveis se deparam hoje em dia na recolha. Faz-se o
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enquadramento do problema matematico que a ele esta ligado no panorama do
desenvolvimento tecnologico e cientifico actual. Introduzem-se ainda os principais algoritmos

utilizados para a resolucao deste tipo de problemas.

No Capitulo 3 descreve-se detalhadamente o AG original. Explica-se cada passo do algoritmo e
as operacoes basicas que lhe conferem o paralelismo com as teorias de evolucao. Sao também
apresentadas as duas variacoes realizadas ao AG original, necessarias para manter a

integridade do problema real de recolha de RSU.
No Capitulo 4 apresentam-se varios casos de estudo.
O Capitulo 5 apresenta as principais conclusoes do trabalho desenvolvido.

No Capitulo 6 faz-se uma analise auto-critica e apreciacao do trabalho desenvolvido.

Discutem-se melhorias possiveis de realizar e enumeram-se limitacdes das aplicacoes.

1 Introdugao 3
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2 Estado da Arte

A recolha de RSU é uma accao concertada de varias fases, processos e equipamentos

especificos.

E da responsabilidade do pelouro municipal, a limpeza urbana e a garantia que os RSU
produzidos no municipio sejam recolhidos num curto espaco de tempo, utilizando meios
publicos ou recorrendo a empresas privadas, prevenindo a proliferacdo de odores, doencas ou
animais (Decreto-Lei n.°178/2006).

Os RSU gerados pela populacao a serem recolhidos, podem ser deixados junto a habitacao,
para a recolha no sistema porta a porta, ou deixados em contentores especificos para o
efeito. Depois de recolhidos seguem por duas vias dependendo do municipio: se este possui
uma estacao de transferéncia, os RSU ficam la armazenados por 1 ou 2 dias até seguir para o
aterro; se pelo contrario o municipio nao possui estas estacoes, os RSU sao transportados para

os aterros sanitarios onde serdo tratados (www.confagri.pt, 2008).

Num pais com o clima temperado/quente, como Portugal, a frequéncia de recolha deve ser
no minimo de 3 vezes por semana em zonas habitacionais. J& em zonas comerciais onde os
espacos de armazenamento escasseiam e onde o lixo é produzido em quantidades
consideraveis, a recolha deve ser diaria. Também a altura do dia em que a recolha é feita
varia de zonas habitacionais para comerciais. Se no primeiro caso a recolha deve ser diurna,
aproveitando o reduzido fluxo de pessoas e veiculos, ja em zonas comerciais essa recolha

deve ser feita durante a noite aproveitando essa mesma diminuicao (PERSU, 2007).

A recolha de RSU devera estar assente numa série de normas de conduta: o volume de voz dos
operadores, a sinalizacao luminosa de aviso do veiculo, ou a insonorizacdo do motor e
sistemas hidraulicos sao praticas adjacentes a uma boa recolha. Além destas condutas existe
legislacao especifica para veiculos de recolha de lixos (Higiene e Seguranca no Trabalho,
2004) que podem possuir sistemas de compactacao ou nao, permitindo o fecho da carrocaria

por meio de portas. Entre elas destacam-se:
e Nao permitir o derramamento dos RSU na via publica;

«  Possuir no minimo uma taxa de compactacao de pelo menos 3:1 (3 m® de residuos

ficardao reduzidos por compactacédo a 1 m’);

« Apresentar a altura de carregamento ao nivel da cintura dos elementos da

equipa, ou seja, no maximo a 1.20 m de altura em relacao ao solo;
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e O carregamento devera ser feito na parte traseira;
» Dispor de local adequado para transporte dos operadores;
» Apresentar meios de descarga rapida do lixo no destino;

e Possuir compartimentos de carregamento com capacidade para no minimo 1.5

m’;

» Possibilitar o carregamento de diversos tipos de contentores;
« Distribuir adequadamente a carga pelo chassi do veiculo.

Os operadores devem possuir mecanismos de proteccao e seguranca limpos e sempre em
optimas condicoes, devem gozar de boa salde e ser acompanhados de perto por médicos,
numa tentativa de prevenir qualquer risco de contaminacao, devido aos elevados riscos a que

estdao constantemente expostos.

O sistema de recolha de RSU, devido a constante mutacao da populacdo e da area fisica

envolvente, devera estar constantemente a ser actualizado e atender a:

e O numero de elementos que constituem cada equipa, que geralmente varia entre
dois a cinco operadores por veiculo para equipas municipais e trés operadores

para equipas de empresas privadas (IBAM, 2003).

* Rotas de recolha semelhantes: as equipas devem ter sensivelmente a mesma
carga de trabalho. Se existem zonas em que a concentracao de RSU por area é
maior, as equipas responsaveis por essas zonas devem cobrir menor area do que

aquelas que estao responsaveis por areas com menor concentracao de lixos.

e Ponto de recolha para o inicio de rota. Os pontos iniciais das rotas de recolha
devem ser seleccionados de tal forma que os percursos dos veiculos sejam o mais
directo possivel aos pontos intermédios de recolha e ao local de deposito final,

diminuindo assim as distancias e o tempo do percurso.

e Avaliacdo dos pontos de recolha de lixo. Dependendo do tipo das areas a
recolher, habitacionais ou de comércio, devera ser calculada uma média de
producdao de lixo por habitante e por ponto de recolha. Essa média permite
estimar a capacidade necessaria do veiculo para realizar a recolha de uma vez s6
e permite uniformizar também as quantidades previstas a ser recolhidas por
veiculo. Como sera de prever este € um dos pontos mais criticos na definicao das
rotas, a média pode nao ser representativa da realidade diaria, sendo necessaria

uma analise por época da semana, més e ano, permitindo desta forma prever
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com melhor exactidao se os veiculos terao capacidade para recolher todos os

pontos da rota.

« Desenho das rotas. As rotas dependem directamente do trafego e desenho das
vias, devem ser desenhadas prevendo horas de ponta, sinalizacdo de transito,

obras nas vias e outras possiveis causas de obstrucao.

Devido aos motivos atras mencionados, o sistema de planeamento de rotas de recolha
representa um problema bastante complexo, sendo necessario recorrer a sistemas
informaticos e algoritmos matematicos para obtencao de solucdes coerentes e que

representem com alguma fiabilidade a realidade.

Desde ha varios séculos, a civilizacdo humana, recorre a mapas representativos de
determinadas areas em analise. Inicialmente esses mapas eram realizados manualmente,
estando sempre associada uma perspectiva pessoal inerente a observacdao. Eram usados
simbolos para representar realidades fisicas permitindo a sua analise qualitativa. A introducao
de legendas permitiu, que juntamente com essa analise qualitativa, ao utilizador retirar
informacao qualitativa do mapa. No entanto a evolucao da tecnologia e a necessidade de
maior rigor na informacao fez com que surgisse, nas Ultimas décadas do século XX, os
Sistemas de Informacao Geografica (SIG). Definidos em 1989 por Aronoff como a recolha,
armazenamento e analise de objectos e fendmenos cuja localizacdo geografica constitui uma
caracteristica importante e fundamental para a analise do problema em causa. Embora os SIG
tenham sido desenvolvidos para resolver a maior parte dos problemas espaciais, muitos dos
mais complexos problemas desta area ultrapassam as capacidades de resolucao dos SIG. Estes
problemas geralmente envolvem vastas areas de pesquisa € uma enorme quantidade de dados
correspondendo um largo nimero de solucdes possiveis. Nestes casos as técnicas analiticas
estandardizadas, geralmente nao conseguem encontrar solucdes dptimas em tempo aceitavel

ou dentro dos limites computacionais (Thangiah e tal., 1996; Valle, 2004).

Por estes motivos, diversos autores tém desenvolvido varios algoritmos ou estratégias de
calculo para ultrapassar estas limitacoes e tornar o problema de criacao de rotas de veiculos

cada vez mais realistas, rapidos e correctos (Oliveira, 2007). Entre eles destacam-se:

a) Optimizacao de uma coldnia de formigas. E um algoritmo desenvolvido de forma a imitar
o comportamento de uma colonia real de formigas. Um comportamento complexo é
observado quando numa coldnia, onde milhares de individuos interagem entre si. A forma
como eles procuram alimento, definem o melhor caminho da colonia até ele e como
passam essa informacao aos outros individuos da colénia € um bom exemplo do problema
das rotas de veiculos. As heuristicas deste algoritmo foram desenvolvidas por Dorigo et

al., 1999 e sao utilizadas hoje por varios autores em diversos tipos de problemas.
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b)

c)

O problema do Caixeiro-viajante (PCV) foi formulado matematicamente por Golden e
Bodin (Bodin et al., 1983). Fundamentalmente este problema tem como objectivo
minimizar o custo de viajar entre n cidades ou paragens com uma rota apenas e acabando
na mesma cidade onde comecou. Rapidamente se consegue estabelecer uma comparagao
entre este problema e o problema das rotas de veiculos. Embora o tratamento de um PCV
nao inclua tantos factores como o das rotas de veiculos, basta o elevado nimero de
calculos envolvidos para o tornar um problema complexo. Devido a essa dificuldade de
resolucao, o PCV apoia-se em diversos métodos exactos por serem aqueles que melhores
solucdes encontram, entre estes estao: o Algoritmo Dijkstra (Dijkstra, 1959; Cormen et
al., 2001); o Algoritmo de Floyd e o Método Hingaro (Munkres, 1957).

A utilizacao de Algoritmos Genéticos (AG), como estratégia de resolucao do problema de
rotas de veiculos, pela utilizacdo de conceitos ligados a populacdes genéticas e teorias de
evolucao. Estes tentam optimizar a adaptabilidade de uma solucao ou percurso, pela
recombinacao ou mutacao dos elementos (pontos de passagem) que a constituem
(Marinakis e Migdalas, 2002).

O problema de optimizacao de rotas de veiculos, neste caso, define-se concretamente pela

diminuicdo dos gastos inerentes a esse percurso. A principal forma de os reduzir é diminuindo

a distancia percorrida pelo(s) veiculo(s) passando pelos mesmos pontos de referéncia.
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3 Aplicacdo de Algoritmos Genéticos (AG)

3.1 Algoritmos Genéticos

Problemas de rotas de veiculos podem envolver técnicas de resolucdao do campo de
inteligéncia computacional. Segundo Engelbrecht (2002), inteligéncia computacional pode ser
definida como um sub-campo da inteligéncia artificial (IA) que inclui “o estudo de
mecanismos adaptativos que permitem ou facilitam o comportamento inteligente em
ambientes complexos e em mudanca. Estes mecanismos incluem os paradigmas da IA que
conotam uma facilidade de adaptacao a novas situacoes, para generalizar, abstrair, descobrir
e associar.” Inteligéncia Computacional divide-se em varios sub-dominios de estudo, incluindo

redes neuronais artificiais, computacao evolutiva, logica difusa, etc.

A area da computacao evolutiva (CE) tem despoletado um esforco para agregar varias areas
de investigacao anteriormente estudadas (Rice, 2004). Nesses campos de estudos anteriores
destaca-se os AG, que se podem definir como sendo estratégias evolucionarias. O ponto em
comum de todos estes campos da CE € o facto de utilizarem técnicas computacionais que sao
analogas aos mecanismos evolutivos que ocorrem nos sistemas biologicos naturais, como

sejam a seleccao natural, crossing over, mutacao, etc...

Os AG sao das técnicas mais estudadas em termos de evolucdo computacional e que se
inspiram na natureza. Os conceitos basicos, foram inicialmente desenvolvidos por Jhon
Holland na Universidade do Michigan no inicio da década de 60. A partir desse momento, os
AG tém sido utilizados em diversas aplicacdes cientificas, problemas de decisao, problemas

de classificacao e problemas de optimizacao numérica complexa.

De seguida apresentam-se os passos principais dos AG, assentes em heuristicas baseadas na
seleccao natural (sobrevivéncia do mais adaptado), crossing over e mutacao (Muhlenbein,
1997):

 Passo 1: Iniciar uma populacao, composta por cromossomas individuais —

criacao de multiplas solucoes do problema;

» Passo 2: Avaliacao da adaptabilidade de cada cromossoma — avaliacao do grau

de optimizacao de uma solucao sobre a funcao objectivo;
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» Passo 3: Seleccao dos cromossomas para realizar crossing over, baseado na sua
adaptabilidade — garantia que apenas os individuos mais adaptados sao

seleccionados para originar uma nova geracao de potenciais solucoes;

» Passo 4: Crossing over dos cromossomas seleccionados — criacao de uma nova
populacao de possiveis solucoes que mantenham os atributos dos seus parentes

seleccionados;

+ Passo 5: Mutacao dos cromossomas — introducao de novas variacoes nas
populacdes para garantir uma mais aprofundada exploracao do espaco de

pesquisa;

» Passo 6: Avaliacao do grau de adaptabilidade de cada cromossoma na nova
populacao — ap0s sucessivas geracoes de populacoes, espera-se que a adaptacao

se aproxime da funcao objectivo;

e Passo 7: Se é encontrado um valor adequado da funcao objectivo (custo minimo
da(s) rota(s)/sub-rota(s) de recolha(s)) com a nova populacao, o processo para.

Caso contrario repete-se a partir do Passo 3.

Um dos aspectos mais caracteristicos e importantes dos AG é a representacao das solucdes na
forma de cromossomas, que se baseiam no registo visual dos parametros relevantes a

definicao do problema.

Cada cromossoma esta associado a um valor da funcdo objectivo, valor esse que vai
diminuindo de geracao em geracao devido as transformacdes causadas nos cromossomas pelos

trés principais operadores genéticos: seleccao, crossing over e mutacao.

Entende-se por seleccao, o método em que cromossomas individuais sao escolhidos dentro de
uma determinada populacao para que neles ocorra crossing over. Esta seleccao baseia-se no
grau de adaptabilidade que cada cromossoma possui, face a realidade para a qual ele esta a
ser estudado. Quanto mais apto a resolucao da funcao objectivo um cromossoma estiver, mais

facilmente sera seleccionado.

Uma vez seleccionados os cromossomas, eles poderao passar ao operador crossing over.
Crossing over é o método pelo qual individuos de uma populacao se rearranjam e dividem
para formar novos individuos, que manterao caracteristicas dos cromossomas progenitores e
que formardao uma nova geracao. Explicam-se de seguida as duas formas mais comuns de

crossing over que sao aplicadas de acordo com probabilidades pré-determinadas.

Crossing over num ponto - este método € aplicado a dois cromossomas progenitores

seleccionados de uma populacao inicial:
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Progenitor A: 0110010

Progenitor B: 1110111

Um ponto de crossing over é escolhido entre dois genes adjacentes de ambos os progenitores
e o material genético de cada lado do ponto é trocado entre eles, originando dois

descendentes que possuem a mesma informacao genética mas rearranjada.

Descendente C: 010111

Descendente D: 110010

Crossing over em dois pontos - Este método € muito parecido com o anterior, s6 que

neste caso em vez de existir um ponto de troca sao determinados dois pontos,

Progenitor A: 0100/10

Progenitor B: 110111

O material genético existente entre os dois pontos € trocado entre progenitores, resultando

dois descendentes com as seguintes caracteristicas:

Descendente E: 010110

Descendente F: 110011

De seguida mutacoes aleatorias podem ocorrer baseadas em probabilidades. Numa mutacao,

um gene aleatoriamente seleccionado é substituido por outro também seleccionado ao acaso.

Antes da mutacdo: 010110

Depois da mutacdo: 011110
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Mutacoes caracterizam-se por trocas aleatorias de genes nos cromossomas de uma populacao,
que garantem um aumento da diversidade de individuos e consequentemente melhoria na

optimizacao da funcao objectivo.

3.2 AG Modificados

O AG original apresentava algumas condicionantes para a sua aplicacao directa ao problema
de recolha de RSU. Num cromossoma existe um certo nimero de genes, ou pontos, que se vao
repetindo com uma certa cadéncia. Neste caso o cromossoma € a “palavra” formada com as
referéncias (localizacao geografica) dos pontos de recolha por onde o(s) veiculo(s) passa(m).
Desta forma, no cromossoma nao deveriam existir pontos duplicados, o que implicava que o(s)
veiculo(s) passasse(m) pelo mesmo ponto varias vezes, tantas quantas as vezes que essa
referéncia aparecesse no cromossoma. Como consequéncia, o caminho nao seria o minimo e
nao minimizaria o valor da funcao objectivo. Assim o algoritmo teve de sofrer algumas

alteracdes que sao apresentadas a seguir:

1 O(s) veiculo(s) pode(m) apenas passar uma vez por cada ponto de recolha, o que

implica que, cada referéncia so pode surgir uma vez;

2 Todos os pontos tém caminho entre si, é sempre possivel ir de um qualquer ponto

para outro qualquer ponto;

Numa area de recolha existem n pontos, que constituem um cromossoma primario e existem
m veiculos disponiveis para fazer a recolha. Assume-se que a zona a ser recolhida € de tal
forma homogénea que todos os veiculos podem recolher o mesmo nimero de pontos, ja que
todos os pontos tém sensivelmente a mesma carga a ser recolhida e que os m veiculos sao

suficientes para recolher todos os pontos da area em estudo.

3 O ndmero de veiculos disponiveis permite que determinada area seja recolhida

apenas com uma passagem;

4 Cada veiculo recolhe tantos pontos quantos o numero total a dividir pelo niUmero

de veiculos;
5 (Cada ponto de recolha tem sensivelmente a mesma carga;

A palavra criada com os pontos a serem recolhidos é dividida em sub-palavras ou sub-
caminhos, tantas quantos os veiculos existentes. Os fenomenos de crossing over e mutacao

actuam directamente nesses sub-caminhos, porque assim garante-se que as referéncias nao

3 Aplicacao de Algoritmos Genéticos (AG) 11



Aplicacdo de Algoritmos Genéticos na Determinacéo de Circuitos Optimos de Recolha de Residuos Sélidos Urbanos

sejam duplicadas, enquanto que o fendmeno de seleccao natural actua na palavra completa

ja que o importante é o custo associado de todos os veiculos na recolha.

6 Seleccionam-se os sub-caminhos em que o custo total associado € minimo, para
progenitores da geracao seguinte. O objectivo € minimizar esse custo associado a

recolha de todos os veiculos e nao o custo associado a um veiculo especifico;

7 Os fenomenos de crossing over e mutacdo ocorrem nos sub-caminhos como

entidades individuais.

Estas sete regras atras mencionadas definem as alteracdes dos novos algoritmos desenvolvidos

a partir do original.

3.3 Casos de Estudo

Foram desenvolvidas aplicacoes informaticas com os novos algoritmos. O codigo dessas
aplicacbes e a interface nao é apresentado nesta tese, devido a questdes de
confidencialidade necessarias manter. A principal razao para esta confidencialidade ¢ a
existéncia de uma ideia de negocio, baseada em trabalhos desenvolvidos na FEUP e em que
este trabalho é uma componente, que uma entidade exterior a faculdade tem vindo a

projectar.

Os dados iniciais, necessarios a aplicacao dos algoritmos desenvolvidos neste trabalho sao: i)
o numero de pontos de recolha; ii) os pontos de partida e de saida da rota iii) o nUmero de
veiculos existente e iv) o custo associado a deslocacao entre 2 quaisquer pontos do percurso,

excepto o custo associado a ligacao entre o ponto de entrada e de saida da rota.

De seguida sao criadas n palavras/caminhos diferentes, que além de abrangerem todos os
pontos, tém em comum comecarem no mesmo ponto de partida, e terminarem no mesmo
ponto de saida. Essas palavras, onde estao incluidos todos os pontos a serem recolhidos, é

dividida pelos veiculos que existem, formando uma sub-palavra por veiculo.
Exemplo:

Palavra:

1-6-11-4-7-15-2-13-3-9-16-8-10-5-12-14-17

Sub-palavra 1/veiculo 1:  Sub-palavra 2/veiculo 2:  Sub-palavra 3/veiculo 3:

1-6-11-4-7-15-17 1-2-13-3-9-16-17 1-8-10-5-12-14-17
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O procedimento seguinte é a aplicacao do fendmeno de seleccao natural. Todos os caminhos
sao ordenados por custo total associado, do menor para o maior. Em cada geracao,
especifica-se uma percentagem de seleccao e selecciona-se o numero de palavras
correspondente, atendendo aos menores valores da funcao objectivo, que passarao a geracao

seguinte.

E nessas palavras seleccionadas que os fenomenos de crossing over e mutacao vao actuar, de
modo a atingir o tamanho definido da populacao em cada geracao. Na primeira variante do
algoritmo (Variante A), pontos especificos de sub-palavras vao trocar de posicao entre si. A
troca de elementos nas sub-palavras permite obter novas solucdées e procurar as que

garantem os menores valores da funcao objectivo.

Palavra:

1-6-11-4-7-15-2-13-3-9-16-8-10-5-12-14-17

Sub-palavra 1/veiculo 1:  Sub-palavra 2/veiculo 2:  Sub-palavra 3/veiculo 3:
1-6-11-4-7-15-17 1-2-13-3-9-16-17 1-8-10-5-12-14-17

Apos mutacdo, variante A:

1-15-11-4-7-6-17 1-2-9-3-13-16-17 1-8-10-12-5-14-17

Na segunda variante do algoritmo nao sao elementos isolados das sub-palavras que trocam de
posicdo, mas conjuntos aleatdrios de 2 ou 3 elementos (Variante B). O objectivo é o mesmo,

encontrar palavras com valores da funcao objectivo menores.

Palavra:

1-6-11-4-7-15-2-13-3-9-16-8-10-5-12-14-17

Sub-palavra 1/veiculo 1:  Sub-palavra 2/veiculo 2:  Sub-palavra 3/veiculo 3:
1-6-11-4-7-15-17 1-2-13-3-9-16-17 1-8-10-5-12-14-17

Apés mutacéo, variante B:

1-7-15-4-6-11-17 1-3-9-2-13-16-17 1-12-14-5-8-10-17

Em questoes de codigo programado estas duas variantes diferem entre si na seleccao das
posicées que sdo trocadas, todo o resto € seleccionado aleatoriamente. Foi necessario ter
atencao especial a Variante B para a troca de posicdes nao resultar em referéncias repetidas
ou aumento do numero de referéncias face a palavra progenitor que lhe deu origem. A
posicao a trocar nao pode corresponder a posicao 1, senao o ponto de partida do(s) veiculo(s)

seria(m) alterado(s); a posicao 2 também nao pode ser seleccionada no caso de 3 pontos
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trocarem, ja que isso influenciaria a posicao 1; o marcador ndao pode apontar para a posicao

central, porque poderia nao ocorrer mutacao.
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4 Descricao Técnica e Discussao dos Resultados

No Capitulo 4 apresentam-se exemplos das aplicacoes desenvolvidas e aplicadas ao problema
da recolha de residuos soélidos urbanos (RSU). Nos varios testes alteram-se o numero de

veiculos, o nimero de geracoes, o tipo de mutacao aplicado, etc.

As aplicacoes desenvolvidas aplicam-se a casos reais. No entanto, os custos entre pontos aqui
definidas foram gerados aleatoriamente, tendo como custo maximo definido 10 unidades de
custo. Nos casos reais, os valores minimos desses custos sao conhecidos, podendo-se utilizar

directamente as aplicacoes desenvolvidas.

Os pontos sao definidos como: 1 ponto inicial, onde o(s) veiculo(s) inicia(m) a sua recolha; n
pontos de recolha com a mesma carga a ser recolhida; 1 ponto final, onde o(s) veiculo(s)
acaba(m) a sua rota. Todos os custos entre cada um dos pontos encontram-se definidos. Uma
condicdo necessaria para estas aplicacoes, € a existéncia de um percurso real entre 2 pontos

quaisquer dos pontos de recolha, de inicio e de fim de rota.

As variaveis que definem cada exemplo apresentam valores predefinidos, no entanto é
permitido ao utilizador alterar esses valores aquando a inicializacao das aplicacées. Em todos

os exemplos apresentam-se tabelas em que se definem as variaveis de cada caso.

E importante salientar que os tempos de calculo apresentados, foram obtidos com a utilizacao
de um processador Hewlett-Packard Intel Pentium M, 1500 MHz com 512MB de RAM, dai que

poderao ser obtidos tempos diferentes quando utilizado outro processador.
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4.1 Caso de varias geracdes e um veiculo de recolha

Na Tabela 1 observa-se a evolucao da funcao objectivo, pela aplicacao da variante A dos
algoritmos desenvolvidos. Mantém-se 1000 palavras a serem criadas por geracao e
apresentam-se os valores de custo associado obtidos ao longo das geracdes. Neste caso
existem 52 pontos de recolha, incluindo o de partida e de saida e o custo maximo associado

entre 2 pontos é de 10 unidades de custo.

Tabela 1: Variacdo do custo minimo obtido ao longo das geracoes.

NUmero de geracoes. Custo minimo obtido.
1 212
10 194
100 113
500 86
1000 81
2000 81

O custo associado diminui ao longo das geracbes, aproximando-se da solucdao oOptima da
funcao objectivo. Observa-se uma diminuicao acentuada nas primeiras geracées, que vai
sendo atenuada com o aproximar da solucao minima possivel. Embora o processo de mutacao
seja aleatorio, manter as palavras com custos associados minimos, de geracao em geracao,
permite que se observe este comportamento - uma diminuicao constante do valor da funcao

objectivo.

4.2 Caso de variacao do numero de palavras e de pontos de recolha

Este exemplo diz respeito a recolha de 52 pontos por 1 veiculo. Nao ocorre mutacao na
palavra que define a rota, apenas se criam diferentes nUmeros de palavras, de 10 a 30 000.
Pretende-se neste caso analisar a evolucao do custo com o aumento do nimero de palavras

na primeira geracao. Na Tabela 2 definem-se as variaveis que caracterizam este problema.
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Tabela 2: Caso em que 1 veiculo recolhe 52 pontos, com um nimero variavel de solucées sem mutacdes nas
palavras.

Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5

Pontos onde o veiculo passa. 52 52 52 52 52
NUmero de palavras geradas. 10 100 1000 10000 30000
Custo maximo entre 2 pontos. 10 10 10 10 10
Tempo de calculo (s). 1.5 1.8 1.7 6.4 26.5
Custo minimo encontrado 233 220 212 209 207

Observa-se uma diminuicao do custo da rota, com o aumento do nUimero de individuos
gerados na primeira geracao. O aumento do tempo de calculo apenas se torna consideravel a
partir da geracao de 1000 palavras. De 10000 para 30000 palavras geradas o custo associado
apenas diminuiu 2 unidades, o que devera ser ponderado face ao aumento de tempo de

calculo.

No segundo exemplo (Tabela 3) analisa-se o caso em que se varia o niumero de pontos

recolhidos. Utiliza-se apenas um veiculo e sao formadas 1000 palavras.

Tabela 3: Caso em que 1 veiculo recolhe um nimero variavel de pontos, com 1000 palavras possiveis sem
mutacgoes.

Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5

Pontos onde o veiculo passa. 22 42 52 72 92
NUmero de palavras geradas. 1000 1000 1000 1000 1000
Custo maximo entre 2 pontos. 10 10 10 10 10
Tempo de calculo (s). 2.1 2.5 3.8 6.3 10.2
Custo minimo encontrado. 63 168 211 314 395

0 aumento do custo explica-se pelo aumento do niUmero de pontos a ser recolhidos. Observa-
se um aumento do tempo de calculo com o aumento do nimero de pontos, principalmente a

partir de 52 pontos, no entanto pouco relevante, visto serem tempos reduzidos.

Dos exemplos atras apresentados, conclui-se que mesmo sem mutacoes, o aumento do

numero de individuos permite encontrar custos associados menores.
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4.3 Caso de variacao do numero de palavras e de veiculos de recolha

De seguida (Tabela 4) estuda-se a influéncia do nimero de veiculos de recolha na obtencao da
solucdo. No primeiro caso existe 1 veiculo para recolher 52 pontos com a geracao de 100 e
1000 palavras, no segundo caso 3 veiculos recolhem os mesmos pontos, com a geracao do

mesmo numero de palavras.

Tabela 4: Caso em que 1 ou 3 veiculos recolhem o mesmo nimero de ponto, sem mutacdo mas
com quantidade de palavras diferente.

Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4

Pontos onde o veiculo passa. 52 52 52 52
NUumero de palavras geradas. 100 1000 100 1000
Custo maximo entre 2 pontos. 10 10 10 10
NUmero de veiculos. 1 1 3 3
Tempo de calculo (s). 2.3 2.8 2.6 18.2
Custo minimo encontrado. 233 206 242 214

O custo minimo associado diminui com o aumento do numero de palavras formadas, para 1 ou
3 veiculos. Observa-se a tendéncia dos valores serem superiores para a situacao em que
existem 3 veiculos a recolher. Isto deve-se ao facto de cada um deles partir do mesmo ponto
e chegar a outro ponto em comum. Se o ponto de entrada e de saida estiverem ligeiramente
separados dos pontos de recolha, no caso de existirem 3 veiculos, isto significa que a
distancia do ponto inicial para a area de recolha sera trés vezes superior do caso em que
existe apenas um veiculo, implicando um aumento do custo associado a recolha. O mesmo se

observa para o ponto final.

O aumento do tempo de calculo entre 100 e 1000 palavras formadas € bastante mais
acentuado para 3 veiculos. Conclui-se que o aumento do nimero de veiculos aumentara

exponencialmente o tempo necessario para a resolucao do problema.
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4.4 Caso de variacao do numero de palavras, de geracées e dos pontos

de recolha

De seguida apresentam-se (Tabela 5) exemplos de resolucao do problema com um AG onde

sao contempladas mutacodes. Este caso sera comparado com o caso da Tabela 2.

Tabela 5: Caso em que 1 veiculo recolhe 52 pontos, com mutagdes no algoritmo por 500 geragdées e com um
numero de palavras variavel.

Caso1 Caso2 Caso3 Caso4 Caso5

Pontos onde o veiculo passa. 52 52 52 52 52
NUmero de palavras por geracao. 10 100 1000 2500 5000
NUmero de geracoes. 500 500 500 500 500
% de palavras a manter entre geracoes. (%) 40 40 40 40 40
Custo maximo entre 2 pontos. 10 10 10 10 10
Tempo de calculo (s). 7.5 40.1 708.1 2866.7 8550.4
Custo minimo encontrado. 117 97 90 91 86

A introducao de mutacoes nos algoritmos de resolucao do problema, traduz-se na obtencao de
custos bastante inferiores. Em comparacao com a Tabela 2 observam-se reducées de mais de

50%. No entanto existe um consideravel aumento do tempo de calculo.

Analisando o caso 2 da Tabela 5, onde 100 individuos cruzam-se por 500 geracdes, mantendo
apenas as 40% melhores palavras de geracdao em geracdo, obtém-se um custo bastante
inferior num aumento de tempo aceitavel. Com 1000 palavras formadas por geracao observa-
se um aumento exponencial do tempo de calculo, com uma diminuicdo de custos inferior a

8%. A partir de 1000 palavras, o tempo de calculo atinge um valor bastante elevado.

Conclui-se que as mutacoes permitem obter resultados muito satisfatorios da funcao

objectivo num espaco de tempo aceitavel.
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No proximo exemplo (Tabela 6), mantém-se o nUmero de palavras a serem criadas por
geracao (100) e varia-se o numero de geracdes. Assim pode-se observar a evolucao, que as

mutacoes provocam, no calculo dos valores da funcao objectivo.

Tabela 6: Caso onde 1 veiculo recolhe 52 pontos, com mutacdes no algoritmo por um nimero variavel de
geracOes e com 100 palavras criadas por geracao.

Caso1 Caso2 Caso3 Caso4 Caso5

Pontos onde o veiculo passa. 52 52 52 52 52
NUmero de palavras por geracao. 100 100 100 100 100
NUmero de geracoes. 10 50 500 5000 30000
% de palavras a manter entre geracoes. (%) 40 40 40 40 40
Custo maximo entre 2 pontos. 10 10 10 10 10
Tempo de calculo (s). 4.7 13.8 105.4 1215.0 8474.6
Custo minimo encontrado. 195 154 95 86 83

O aumento do numero de mutacdes na populacao, acelera o processo de minimizacao da
funcao objectivo. Como se pode observar da comparacao da Tabela 5 com a Tabela 6.
Enquanto que na primeira se faz variar o nUmero de palavras geradas por geracao, na segunda
mantém-se o numero de palavras e varia-se as geracdes. Os valores mais baixos da funcao
objectivo foram obtidos neste segundo caso, onde também o tempo de calculo comparativo é
inferior. Sendo por isso preferivel, encontrar um numero “6ptimo” de palavras geradas e

aumentar o nimero de geracao.

4 Descrigao Técnica e Discussao dos Resultados 20



Aplicacdo de Algoritmos Genéticos na Determinacéo de Circuitos Optimos de Recolha de Residuos Sélidos Urbanos

A Tabela 7, traduz um exemplo onde se varia o nUmero de pontos a serem recolhidos por
apenas 1 veiculo. Gerando 500 individuos em cada geracao, durante 500 geracdes e mantendo

as 40% melhores palavras de geracao em geracao.

Tabela 7: Caso onde 1 veiculo recolhe um nimero variavel de pontos, com mutacdes no algoritmo por 500
geracOes e com 500 palavras criadas por geracao.

Caso1 Caso2 Caso3 Caso4 Caso5

Pontos onde o veiculo passa. 22 42 52 72 92
NUmero de palavras por geracao. 500 500 500 500 500
NUmero de geracoes. 500 500 500 500 500
% de palavras a manter entre geracoes. (%) 40 40 40 40 40
Custo maximo entre 2 pontos. 10 10 10 10 10
Tempo de calculo (s). 11.7 176.5 254.5 363.4 499.0
Custo minimo encontrado. 39 68 92 135 177

Uma vez mais, o aumento do nimero de pontos de recolha, traduz-se num aumento quase
linear do tempo de calculo, embora esse aumento nao seja muito significativo. Os custos

minimos associados aumentam obrigatoriamente com o aumento do nimero de pontos.
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4.5 Caso de variacao do numero de palavras, de geracées e de

veiculos de recolha

Nesta seccdo, apresenta-se o caso onde é comparado o desempenho dos algoritmos, na

simulacao das rotas para varios veiculos a realizarem um percurso. Na Tabela 8 sao

comparados os casos de 1 e 3 veiculos e com 100 e 1000 palavras por 500 geracoes.

Tabela 8: Caso em que 1 ou 3 veiculos recolhem o mesmo nimero de pontos, em 500 geracdes com

quantidade de palavras diferente por geracao.

Caso 1 Caso2 Caso3 Caso4
Pontos onde o veiculo passa. 52 52 52 52
NUmero de palavras geradas. 500 1500 500 1500
NUmero de geracoes. 500 500 500 500
% de palavras a manter entre geracoes. (%) 40 40 40 40
Custo maximo entre 2 pontos. 10 10 10 10
NUmero de veiculos. 1 1 3 3
Tempo de calculo (s). 183.0 971.2 451.1 379.5
Custo minimo encontrado. 92 88 140 124

Na Tabela 8, observa-se que o aumento do nUmero de palavras geradas, traduz-se na

diminuicao dos custos associados a recolha. E o aumento do nimero de veiculos, a recolher a

mesma quantidade de pontos, resulta no aumento do custo minimo associado.
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De forma a testar-se as duas variantes desenvolvidas, estudou-se o caso onde se manteve o

mesmo numero de palavras por geracao e variou-se o nUmero de geracoes.

Tabela 9: Caso de recolha por 3 veiculos, onde se altera o nimero de geracées com as duas variantes do

algoritmo.
Variante A Variante B

Caso 1 Caso2 Caso3 Caso4
Pontos onde os veiculos passam. 52 52 52 52
NUmero de palavras geradas. 1000 1000 1000 1000
NUmero de geracoes. 100 500 100 500
% de palavras a manter entre geracoes. (%) 40 40 40 40
Custo maximo entre 2 pontos. 10 10 10 10
NUmero de veiculos. 3 3 3 3
Tempo de calculo (s). 27.3 333.7 29.8 624.3
Custo minimo encontrado. 157 127 160 124

Por analise da Tabela 9, conclui-se que ambas as variantes do AG minimizam a funcao

objectivo. Os valores obtidos sao bastante proximos, significando que nos 2 casos, os custos

evoluem de forma idéntica em direccao ao custo minimo associado. O aumento do nimero de

geracoes, resulta em ambas, numa diminuicao do custo total associado a recolha de RSU. O

tempo de calculo é tendencialmente mais longo para a Variante B, devido as diferencas na

resolucao dos algoritmos.
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5 Conclusoes

A aplicabilidade dos AG tornou-se evidente no desenvolvimento deste trabalho.

A optimizacao das rotas dos veiculos na recolha de RSU, é possivel e permite atingir valores
de referéncia, quando os custos associados a recolha entre dois quaisquer pontos sao

conhecidos.

O projecto desenvolvido tem bases solidas e apresenta uma estrutura capaz de ser aplicada a
uma ideia de negocio. A procura deste tipo de solucdes é bastante alargada, uma vez que
representam, uma grande mais-valia para a resolucao de problemas actuais, resultando numa

poupanca relevante nas areas em que € aplicado.

A utilizacao de operacées, utilizadas nos organismos vivos (seleccao, mutacao, etc.), permite

obter resultados apreciaveis, na simulacao de rotas de veiculos.

A geracao aleatodria de palavras/percursos permite, por si sd, encontrar uma solucdo minima
da funcdo objectivo. Essa minimizacao aumenta proporcionalmente com o aumento do

numero de palavras geradas.

O custo associado a recolha de RSU diminui ao longo das geracdes. Inicialmente essa
diminuicao é bastante acentuada, mas quando se aproxima o patamar de custo minimo

possivel, essa diminuicao tem tendéncia a ser mais demorada.

A introducao das operacOes de seleccao natural, crossing over e mutacdo, permitem
minimizar mais rapidamente a funcao objectivo. Em comparacao, torna-se mais rapida essa
minimizacao, introduzindo mutacdes em pequenos grupos de individuos, do que a producao

macica de palavras aleatorias.

0 aumento do numero de pontos a serem incluidos num percurso, aumenta sempre o tempo

de calculo necessario a minimizacao do problema.

De forma geral, aumentando consideravelmente o nimero de palavras por geracao e o
numero de geracoes, atinge-se um valor minimo do problema num espaco de tempo pouco

relevante face ao valor acrescentado que essa solucao trara a situacao em estudo.

O tempo de calculo aumenta proporcionalmente com o aumento do nUimero de veiculos
utilizados para recolherem determinada area de pontos. Quantos mais veiculos sao utilizados,

mais lentamente os algoritmos minimizam a funcao objectivo.
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A utilizacao de varios veiculos, representa um aumento real no custo total associado a
recolha. A distancia entre o ponto de partida e de saida e a area onde se encontram os pontos

de recolha, sera multiplicada pelo nimero de veiculos, dai esse aumento no custo associado.

As duas variantes do AG desenvolvidas, apresentam resultados muito equiparados, nao
existindo diferencas significativas na optimizacao em alguns dos casos. No entanto, a variante

A tem tendéncia a ser a mais rapida das duas.

Devido ao facto dos algoritmos estarem assentes numa série de premissas aleatodrias, a

replicacao de resultados pode tornar-se dificil.

Conclui-se portanto, que a aplicacao de AG no problema de Recolha de RSU, é bem
conseguida. Os resultados sdo promissores e a sua aplicacdo em casos reais € facilmente

realizada.
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6 Avaliacao do trabalho realizado

6.1 Objectivos Realizados

O objectivo deste trabalho consistia no desenvolvimento de algoritmos, que optimizassem o

problema da recolha de RSU.

Propunha-se a modificacao dos AG para aplicar a este caso e a sua manipulacao para atingir
resultados satisfatorios. Duas variantes dos AG foram desenvolvidas, com base nas heuristicas

originais, e aplicado a um caso real.

Os resultados obtidos foram satisfatorios, pela sua facilidade de aplicacao e pelos valores
encontrados que minimizam rapidamente e de uma forma bastante positiva a funcao

objectivo. Dessa forma os objectivos propostos foram cumpridos.

6.2 Limitacdes e Trabalho Futuro

A resolucdao dos algoritmos desenvolvidos, mostrou ser rapida e eficiente, no entanto é
necessario realizar testes com problemas de grandes dimensdes, isto €, para varias centenas
de pontos de recolha e varias dezenas de veiculos. Isso implica o aumento exponencial do
numero de calculos necessarios realizar para obtencao de resultados satisfatorios. Nesse caso
€ aconselhavel o investimento num processador mais rapido, no sentido de obter tempos de
resolucao sustentaveis para a sua aplicacdo em solucbes comerciais. Torna-se também
importante comparar o desempenho destes algoritmos com outros métodos de calculo que

permitam resolver o mesmo problema.

6.3 Apreciacao final

Os algoritmos desenvolvidos apresentam uma estrutura bastante soélida, dai a sua facil

aplicabilidade a diferentes casos. Os passos de calculo estao bem definidos o que permite
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uma rapida compreensao e manipulacao em caso de necessidade. A aplicacao dos AG, a este
tipo de problemas, sustenta a ideia da grande abrangéncia de aplicacoes possiveis e

fomenta/justifica a sua utilizacao em projectos de areas diferentes.

Na opinidao do autor e com base nos resultados obtidos, o trabalho desenvolvido foi bastante

satisfatorio, embora atendendo as limitacoes que estes projectos impoem.
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