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RESUMO

O presente trabalho teve como objetivo a melhoria no processo de roteirizagao
de veiculos para a distribuicdo de urnas eletrbnicas destinadas as zonas
eleitorais do municipio de Sdo Paulo, por meio de um estudo de casos. A
pesquisa desenvolveu-se a partir da coleta de dados, referente aos respectivos
enderegcos das zonas eleitorais localizadas no municipio analisado. Para a
realizacao deste trabalho foram coletados 58 enderecos distintos, que foram
relacionados dentro de uma matriz de distancias. Essa matriz foi organizada para
relacionar as distancias entre todos os enderecos coletados, e serviu como base
para a implementagdo do algoritmo proposto nesse estudo. O objetivo do
algoritmo foi simular um conjunto de rotas que minimizasse a distancia total
percorrida para atender todos os pontos de distribuigdo necessarios, para isso,
foi desenvolvido um cédigo computacional por meio da estrutura de um algoritmo
genético, programado a partir da linguagem Python, utilizando a IDE (Integrated
Development Environment) Pycharm. Além disso, também foi utilizada a
ferramenta computacional MS-Excel®, para efeito de comparagéo das solugdes.
Ao término, os resultados obtidos s&o exibidos, evidenciando a eficacia e as
potenciais aplicagdes do algoritmo desenvolvido na pesquisa.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos, Meta-Heuristicas, Problema de
Roteamento de Veiculos



ABSTRACT

The present work aimed to improve the vehicle routing process for the distribution
of electronic voting machines to the electoral zones of the municipality of Sao
Paulo, through a case study. The research was developed from data collection,
regarding the respective addresses of the electoral zones located in the analyzed
municipality. In total, 58 distinct addresses were collected, which were related
within a distance matrix. This matrix was organized to relate the distances
between all collected addresses and served as the basis for implementing the
algorithm proposed in this study. The objective of the algorithm was to simulate
a set of routes that would minimize the total distance traveled to serve all
necessary distribution points. For this, a computer code was developed through
the structure of a genetic algorithm, programmed from the Python language,
using the Pycharm IDE (Integrated Development Environment). In addition, the
computational tool MS-Excel® was also used for comparison purposes of the
solutions. Finally, the results obtained are presented, demonstrating the
efficiency and possible applicability of the proposed algorithm in the research.

Keywords: Genetic Algorithms, Metaheuristics, Vehicle Routing Problem.
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1. INTRODUGAO

De acordo com Novaes (2007), a roteirizagdo de veiculos faz parte da
dinamica de vida contemporéanea, compreendendo desde os setores logisticos,
que realizam a programacao e o controle de frotas para a distribuicao de bens
ou prestagao de servigos, ou até mesmo, necessidades pessoais, como por
exemplo, viajar com a familia ou ir ao trabalho.

Por defini¢cao, a roteirizacdo € um procedimento utilizado para a simulagao
de rotas, definindo um sequenciamento de paradas a serem cumpridas dentro
de um percurso, realizado por um ou multiplos veiculos de frota, tendo como
objetivo minimizar os custos de deslocamento, dentro de um conjunto de pontos
geograficamente dispersos em locais previamente definidos, que necessitam ser
atendidos (CUNHA, 2000).

Sendo assim, aprimorar a eficiéncia nos processos de roteirizagdo por meio
da simulacao de rotas de forma adequada, certamente resultara em ganhos
operacionais, reduzindo custos de transporte e tempo de servico. Desse modo,
um modelo de roteirizagdo bem aplicado, traz inumeras vantagens competitivas
nao soO para o setor empresarial, mas também para as instituicdes publicas que
necessitem desse tipo de apoio (CUNHA, 2000).

Segundo o Tribunal Superior Eleitoral (TSE), a lei orcamentaria anual (LOA)
autorizou um montante de R$ 1,28 bilhdo para custear o processo eleitoral da
ultima eleigao vigente no Brasil, realizada no ano de 2020. Ainda de acordo com
dados da mesma fonte, o orgamento da Justica Eleitoral para as eleigdes
municipais foi de R$ 106,6 milhdes (transporte, R$ 41,3 milhdes, e apoio
operacional, R$ 64,8 milhdes). Totalizando cerca de 556 mil urnas eletrénicas,
distribuidas nos 5.570 municipios que compdem o territdério nacional.

Ainda de acordo com o TSE, o transporte, 0 armazenamento, a conservagao
€ a preparagao das urnas eletrénicas no processo eleitoral, sdo de competéncia
e responsabilidade das autoridades publicas. Para determinar um sistema de
rotas de distribuigcao de urnas eletrénicas, em seus respectivos locais de votacao
€ necessario planejamento, e assim definir e otimizar os trajetos percorridos da
maneira mais eficiente possivel. Para isso, € essencial deliberar as melhores

rotas e planejar um itinerario de frota de maneira pragmatica. Para situagdes de
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maior complexidade, como no caso da distribuicdo de urnas eletrénicas, a

modelagem computacional torna-se um recurso imprescindivel.

1.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em propor solu¢gdes para um
problema pratico de roteirizacao relacionado a distribuicido de urnas eletrdnicas

no municipio de Sao Paulo, empregando abordagens computacionais

1.2 Objetivos especificos

e Aplicar ferramentas computacionais para simular a resolucao de
problemas praticos;

e Desenvolver uma meta-heuristica em linguagem Phyton por meio de
um algoritmo genético, para testar a sua validade em uma situagéo
real;

o Demostrar os resultados obtidos através de um panorama visual, com
o auxilio de graficos e tabelas;

e Comparar os métodos aplicados na linguagem de programagao em

Python com os métodos aplicados no Microsoft Excel (Solver)

1.3 Contextualizagao do problema

Segundo dados divulgados no ultimo censo (2020) pelo tribunal superior
eleitoral (TSE), existem cerca de 147.918.483 de eleitores aptos a exercerem o
seu poder de voto, dentro do territorio nacional. Ainda de acordo com dados da
mesma fonte, s6 no municipio de Sao Paulo existem aproximadamente cerca de
8.986.687 de eleitores.

Para suprir a demanda eleitoral durante o periodo das eleigbes, as urnas
eletrénicas (UE), principal instrumento do processo democratico, de acordo com
as normas estabelecidas pelo TSE, sdo armazenadas nos tribunais regionais

eleitorais de cada municipio existente, e posteriormente sio redistribuidas para
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os cartorios eleitorais de cada entidade federativa do pais. No estado de Sao
Paulo, por exemplo, segundo relatério divulgado pelo Tribunal Regional Eleitoral
SP (TRE-SP) foram distribuidos, na ultima eleigdo (2020), um montante de
36.711(UE), sendo que desse total, 22.399 foram direcionadas a capital do
estado.

Com base nos numeros divulgados pelo TRE-SP e pelo TSE, é notério que
0 panorama logistico de distribuicdo e organizagcdo dos eventos eleitorais no
pais, acaba tornando-se um desafio. Neste sentido, para que as elei¢cdes
ocorram de forma plena, é necessario sistematizar todos aspectos
organizacionais desse evento, sendo que um dos principais desafios neste
contexto é a distribuicdo de forma eficaz, das urnas eletrénicas nos locais de
votacao.

Dessa forma, como ponto de partida podemos fazer o seguinte
questionamento: De que modo a aplicacao da modelagem computacional
pode aprimorar a eficacia da distribuigao de urnas eletrénicas no municipio

de Sao Paulo?

1.4 Justificativa

Definir o melhor percurso, que reduzam os custos logisticos e operacionais é
um desafio crucial para qualquer instituicao publica ou privada. Em situacbes em
que se pretende realizar operacdes de distribuicdo de um determinado bem, é
necessario quantificar todos os parametros que possam interferir na logistica
operacional, e com isso, aferir rotas de destinos aos postos que serdo
trabalhados (SOLIANI et al., 2020).

A organizagcdo dos pleitos eleitorais segundo o TSE, requer grande
envolvimento dos érgaos responsavel pela sua realizagc&o, e para que isso ocorra
de forma eficiente, é necessario sistematizar todas as operagdes inerentes ao
processo eleitoral. Sendo assim, uma das principais operagdes nesse sentido, é
a distribuicdo das urnas eletrénicas (UE) em seus respectivos postos de votagao.
Dessa forma, para que esse processo de distribuicdo ocorra de forma correta,
ou seja, com o0 menor custo operacional e no menor tempo possivel, se faz jus

os estudos aplicados de roteirizagédo de veiculos para a situagao explicitada.
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Lourenco et al. (2010), afirma que problemas de roteirizacao de veiculos de
distribuicdo, requer em suas solugdes, um tempo de processamento
computacional normalmente alto, e que se expande de forma exponencial, de
acordo com o seu grau de complexidade. Esse tipo de modelagem matematica
€ categorizado como um problema NP-Dificil. Para problemas dessa categoria,
é inviavel a utilizagado de métodos exatos para a sua resolugéo, sendo necessario
a aplicagao de abordagens heuristicos ou meta-heuristicas. Como exemplos de
métodos heuristico e meta-heuristico, podemos citar os algoritmos genéticos
(HOLLAND, 1992), o algoritmo col6nia de formigas (DORIGO,1997), o algoritmo
Busca Tabu (GLOVER 1990) entre outros modelos, que visam a busca por
solugcdes que se aproximam do melhor resultado possivel.

Sendo assim, ao analisarmos as informagdes supracitadas, podemos
observar que, dada a imensa demanda de UE na capital paulista, a logistica de
distribuigdo das urnas, entre o tribunal regional eleitoral até as suas respectivas
zonas eleitorais, acaba tornando-se um problema complexo, e para que todo
esse processo ocorra de forma efetiva, fica explicito a necessidade de
avaliarmos rotas que otimizem a distribuicdo dessas urnas nos seus respectivos
locais de entrega. Segundo Bodin (1990) em cenarios como esse, € importante
0 uso de técnicas de roteirizacao de veiculos

Além dos questionamentos levantados, o presente trabalho também tem
como objetivo contribuir em beneficio a sociedade, dado que o desenvolvimento
deste estudo tem como finalidade otimizar atividades operacionais, que tornam
os processos dos pleitos eleitorais mais ageis, facilitando a disposi¢céo das urnas
eletrénicas nos seus respectivos locais de votagao, e com isso contribuir para a

reducao das despesas publicas.

1.5 Delimitacao da pesquisa

A pesquisa realizada neste trabalho delimita-se na aplicagado de ferramentas
computacionais utilizando meta-heuristica em linguagem Python, além do
software Microsoft Excel® com o complemento solver, para simular rotas para a
distribuicdo de urnas eletrbnicas em cartdrios eleitorais, tendo como foco de

aplicacdo o municipio de Sao Paulo.
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De acordo com o Tribunal Regional Eleitoral de Sao Paulo (TRE-SP)
municipio da capital paulista, conta com 58 cartdrios eleitorais, também
conhecidos como zonas eleitorais, aos quais sao recebidas as urnas eletronicas.
Nesses cartérios as urnas sao preparadas e aferidas, com testes de carga,
verificagdo de componentes, teclado, biometria, som e visualizagdo, para
posteriormente serem redistribuidas para as sec¢des eleitorais, que sao os locais
propriamente ditos de votagado. Ainda de acordo com dados da mesma fonte, o
municipio de Sdo Paulo conta com 26.145 secbes eleitorais, espalhadas por
2.049 postos de votacao, além de 8.986.687 de eleitores

Sendo assim, a pesquisa realizada delimita-se na distribuicado de UE entre o
tribunal regional eleitoral de Sao Paulo, que se encontra no centro da cidade
analisada, até as suas respectivas zonas eleitorais, que se encontram
distribuidas entorno do municipio, totalizando 58 pontos de entregas, de acordo
com dados coletados no site do Tribunal Regional Eleitoral de Sao Paulo (TRE-
SP)

1.6 Ambientacao da pesquisa

A pesquisa realizada utilizou dados obtidos através da plataforma digital do
Tribunal Regional Eleitoral de Sao Paulo (TRE-SP), com foco de pesquisa nas
zonas eleitorais do municipio de Sao Paulo.

O (TRE) é um dos principais érgéos publicos responsaveis pelos pleitos
eleitorais, desde a sua organizagao por completo, até a contagem e apuracéo
efetiva dos votos. As bases de dados do TRE, sdo bases de dados de fonte
aberta para consulta publica, disponiveis no seu respectivo endereco eletrénico,

onde foram coletados todos os dados pertinentes a este estudo académico.

1.7 Caracteristica da pesquisa

Segundo Cooper (2011), a pesquisa cientifica pode ser caracterizada por
meio de diversos elementos, incluindo a abordagem adotada, os objetivos
delineados, os procedimentos empregados e a finalidade almejada. Esses

aspectos sao exemplificados de forma visual na Figura 1.
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Figura 1: Caracterizagao da pesquisa

Procedimentos

" Estudo de caso
* Levantamento Obijetives

* Descritiva

Finalidade

*Pura
Aplicada

Abordagem

* Pesquisa
bibliografica = Explicativa

* Exploratdria

* Documental

* Quantitativa » Participante

* Qualitativa

s Experimental

Fonte: Adaptado pelo autor (2022)

O enquadramento da pesquisa realizada neste estudo esta devidamente
demarcado na Figura 1. Com relagao a finalidade do estudo, podemos classifica-
lo como sendo um estudo aplicado, uma vez que o intuito é formular solucdes a
partir de dados e ferramentas aplicadas. De acordo com Cooper (2011) a
pesquisa aplicada tem como caracteristica a aplicacdo, utilizagédo e
consequéncias praticas do conhecimento produzido.

No ambito da abordagem, essa pesquisa caracteriza-se como quantitativa,
uma vez que € aplicado a modelagem matematica computacional para expor
causas de um fenbmeno que relaciona diversas variaveis. A pesquisa
quantitativa € um conjunto de técnicas que procura descrever, decodificar,
traduzir e, quantificar o significado de uma analise. A abordagem quantitativa,
dessa forma, é responsavel pelo estudo do uso e coleta de uma variedade de
materiais empiricos sobre a égide de métodos, como por exemplo, um estudo de
caso ou uma pesquisa de campo.(COOPER; SCHINDLER, 2011).

Quanto aos objetivos, a pesquisa desenvolvida pode ser classificada como
sendo descritiva, pois adota relagcdes entre variaveis, populagdo e fendbmenos,
além de utilizar técnicas padronizadas que descrevem a situagao analisada. De
acordo com McCombes (2019), A pesquisa descritiva tem como objetivo fornecer
uma representagdo precisa e sistematica de uma populagédo, situagdo ou
fenbmeno. Ela tem a capacidade de abordar indagagdes relacionadas ao qué,
onde, quando e como, mas nao se destina a responder questdes relacionadas

ao porqué.
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Em relagdo aos procedimentos, Cooper (2011) descreve que a pesquisa
cientifica pode ser classificada como sendo: um estudo de caso; pesquisa
bibliografica; documental; participante; ou experimental. A pesquisa
desenvolvida nesse trabalho, pode ser entao classificada como sendo um estudo
de caso, uma vez que ¢é aplicada diretamente em uma entidade federativa (zonas
eleitorais do municipio de Sao Paulo). De acordo com Yin (2010), um estudo de

caso pode ser definido da seguinte forma:

O estudo de caso é uma investigacdo empirica que analisa um
fendbmeno contemporaneo (o caso) em profundidade e em seu contexto
de mundo real, especialmente quando os limites entre o fendmeno e o
contexto ndo sao claramente evidentes. Caracteriza-se por ser um
estudo detalhado e exaustivo de poucos, ou mesmo de um unico objeto
(YIN, 2010, p. 39)

1.8 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte maneira: No primeiro capitulo,
apresenta-se o contexto da pesquisa, ressaltando os objetivos proposto, a
situagédo-problema, as delimitagbes, a metodologia aplica na pesquisa, bem
como a justificativa da sua realizagao.

Em seguida, o Capitulo 2 aborda o referencial tedrico, que discute os
conceitos de roteirizagao de veiculos, suas finalidades, aplicacées e variantes,
além de contextualizar as abordagens heuristica e meta-heuristica para a
resolucédo de problemas de otimizagédo, por fim é apresentado o algoritmo
genético, com a explicagao integral da sua estrutura computacional.

O Capitulo 3 apresenta a forma de como foram obtidos os dados inerentes
ao problema, os softwares utilizados, as ferramentas aplicadas e também a
abordagem dos parametros utilizados no algoritmo desenvolvido.

No Capitulo 4 demostra-se os resultados obtidos, com base na metodologia
discutida na secéao anterior.

No Capitulo 5 sdo formalizadas as consideragdes finais, destacando as
contribuicbes dos estudos, problemas enfrentados, resultados alcangados e

pesquisas futuras.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Nessa sec¢ao serdo abordas algumas definigdes a respeito dos problemas de
roteirizagcdo de veiculos, métodos heuristicos, algoritmo genético e alguns

trabalhos correlacionados.

2.1 Roteirizagao de veiculos

Os problemas de roteirizacdo de veiculos também conhecidos como Vehicle
Routing Problems (VRPs), sdo de carater combinatério, pertencentes a uma area
ampla da pesquisa operacional, denominados como problemas de otimizagéo de
rede. Nesse contexto, existem diversos problemas classicos, tais como: o
problema do caminho minimo, problema de transporte, problema de designagao,
problema do caixeiro viajante, entre outros. (GOLDEN; BALL; BODIN, 1981).

Segundo Bodin (1990), os problemas de roteirizacédo de veiculos (VRP) tem
como meta encontrar um conjunto de rotas, para minimizar os valores
monetarios de operacdo, sendo os custos de transporte mais comuns: a
distancia total percorrida, o custo total de viagem, encargos rodoviarios, valores
do combustivel, entre outros.

Ainda de acordo Bodin (1990), as variaveis basicas de restricbes dentro de
um modelo de roteirizacdo (VRP) sdo: numero de veiculos da frota;
caracteristicas da demanda; garagem dos veiculos; tipo de frota; localidades dos
postos de distribuicdo; limitacdo de capacidade dos veiculos; parametros da
rede; requisitos de pessoal; tipos de operagdes relacionadas; tempos estimados
de rotas; caracteristicas particulares da rota, custos e finalidades. Também se
trabalha com variaveis de restricbes, que podem surgir de acordo com o tipo de
problema abordado.

Conforme Taillard (1999), a dinamica do VRP se da seguinte maneira:
primeiramente se inicia a rota de distribuicdo em um ponto de origem, e finaliza
o trajeto no mesmo ponto de inicio, de forma que a demanda de todos os pontos
seja atendida, os pontos de atendimentos sdo denominados como nés, em um
sistema de grafos, cada no é visitado apenas uma vez, por um unico veiculo, e
a capacidade de cada veiculo é limitada. Outras formulagdes apresentam

diferentes restri¢gdes, tais como: tempo maximo de viagem, varios objetivos,
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janelas de tempos, tamanho da frota, entre outras, que serdo contextualizadas
nos topicos subsequentes. A Figura 2 a seguir apresenta um modelo de

simulacao de rotas para multiplos veiculos.

Figura 2: Simulagao de rotas para multiplos veiculos.

Fonte: Adaptado de Silva (2010)

2.1.1 Modelos de roteirizagao.

A roteirizagado de veiculos agrega um grande conjunto de situacbes, com
variados tipos de problemas. Segundo Bondin et al. (1983), os modelos de
roteirizagdo podem ser do tipo: Combinados de roteirizagdo, programacgao e
roteirizagcao pura. Para as aplicagcdes de roteirizacao pura, variaveis condicionais
de tempo ndo sao consideradas na definicdo do sequenciamento de rotas
(coletas ou entregas). Nesse caso, as estratégias para solugdes sao
condicionadas apenas aos aspectos geograficos de localizagdo dos postos de
atendidos. A tabela a seguir sintetiza os principais métodos de roteirizagéo pura,
segundo Bodin et al. (1983).
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Quadro 1: Principais modelos de roteirizagao pura

o numero |localizacd | limite de
Denominacao de odos |capacidade
roteiros | clientes |nos veiculos

numero

de bases demandas

Problema do . - .
o iy um nos ndo uma |deterministicas
caixeiro viajante

Problema do
carteiro chinés

um arcos nao uma |deterministicas

Problema de
multiplos multiplos nos nao uma  deterministicas
caixeiros viajantes

Froblema de
roteirizacac
2M nds com uma
Unica base

Problema de

roteirizacac

&m nos com
multiplas bases

Problema de
roteirizacao
em nds com  Multiplos naos sim uma estocasticas
demandas

incertas

multiplos nas sim uma  geterministicas

Multiplos nas sim multiplas deterministicas

Problema de
roteirizacac
em arcos com  Multiplos | arcos sim uma  gdeterministicas
limite de
capacidade

Fonte: Adaptado Bodin et al. (1983)

Ainda de acordo com Bodin et al. (1983), grande parte dos problemas
combinados de roteirizagao e programagao, ocorrem com restricbes presentes,
como janelas de tempo (horario de atendimento) ou também com restrigdes entre
tarefas, como por exemplo: em uma operacéao de coleta e entrega, ambas devem
estar contidas na mesma distribuicdo. Portanto, nesse tipo de problema sao
considerados os aspetos temporais como também os aspectos de deslocamento
geografico.

Sendo assim, uma das principais diferenca entre as roteirizagcées puras e os
combinados de roteirizagao e programacgao, s&o as formas em que as restrigdes
estdo inseridas nos problemas analisados, segundo Bodin et al. (1983). O
Quadro 2, elucida as principais variaveis e restricbes recorrentes em problemas

combinados de roteirizagdo e programagao:
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Quadro 2: Principais restri¢cées e variaveis aplicadas a roteirizagao

Principais Variaveis

Uma ou multiplas bases

Diferentes tipos de veiculos

Coletas e entregas - coletas de retorno ("backhauls™)
Janelas de tempo

Tempos de carga e descarga

Velocidades varidveis

Contratacdo de terceiros

Limite de peso e volume

M ltiplos compartimentos por veiculo

Duracdo maxima do roteiro

Contabilizacdo de horas extras

Horarios de inicio e término de viagem

Roteiros com pernoite; troca de motoristas
Locais de parada fixos (e.g. almoco)

Restricdes de tamanho de veiculo e equipamentos
para um cliente

Zonas de entregas e possibilidade de
fracionamento de carga;

Barreiras fisicas e restricdes de circulacdo de
veiculos

Mais de um roteiro por veiculo (quando veiculo
retorna cedo a base)

Fonte: Adaptado de Bodin et al. (1983).

2.1.2 Travel salesman problem (TSP)

O método Travel salesman problem (TSP), também conhecido como
problema do caixeiro viajante ou PCV, conforme Kretzschmar (2017) é definido
por meio de um conjunto de n locais relacionados em uma matriz de distancia
entre cada ponto, tendo o seguinte propdsito: o caixeiro viajante deve partir de
uma cidade origem e visitar cada um dos n - 1 pontos de destino, apenas uma
unica vez e retornar ao ponto inicial, transcorrendo a menor trajetoria possivel.

Segundo Guedes (2009) o método de otimizagado do TSP que pode ser usado
em diversas aplicagbes, desde o planejamento operacional logistico até o
desenvolvimento de microchips por exemplo. O TSP esta classificado no
conjunto dos problemas denominados como NP-Hard, isso quer dizer que

algoritmos com limitagao polinomial, ndo sao capazes de resolvé-lo, sendo assim
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apenas instancias com poucas variaveis podem ser resolvidas de maneira exata.
Nesse caso, para problemas de maiores dimensdes acabam sendo inviavel a
utilizacdo de abordagens exatas. Porém, segundo o autor a utilizacdo de
meétodos heuristicos aplicados a problemas NP-Hard, conseguem atingir boas
solugdes, proximas a 6tima. De acordo com Gutin (2007) o TSP tem uma ampla
diversificagao de areas onde pode ser aplicado, tais como: areas industriais em
geral, empresas de logistica, fabricagdo de microchips, sequenciagado de
genomas, entre outros.

Na Figura 3 podemos verificar um exemplo de um percurso definido pelo
método TSP em sua forma tradicional, adotando um grafo com n = 18 vértices,
sendo 1 o vértice inicial. A solugao é analitica e combinatdria, a fim de encontrar

0 menor percurso que atenda todos os pontos.

Figura 3: Solugao genérica do TSP

Fonte: Adaptado pelo autor (2022)

Dado um conjunto de pontos de distribuicao, como na Figura 2 e uma matriz
que relaciona as distancias entre eles, o TSP consiste entdo, em definir um
trajeto que parta do ponto de origem, passe por todos os outros pontos apenas
uma unica vez, retorne ao ponto de origem no final do trajeto e, por fim, forneca
uma rota que defina o menor percurso possivel.

O TSP é um método de otimizagao recorrentemente analisado na area da
pesquisa operacional, segundo Silva (2010), o caixeiro viajante pode ser
resolvido de diferentes formas, a tabela a seguir demonstra alguns dos principais

métodos de resolugado do TSP.



Quadro 3: Métodos de resolucédo do TSP

Metodologia

Descrigéo

Métodos exatos

Correspondem a resolucdo do problema de forma natural, porém inviavel para
problemas de grande porte, uma vez que € obtida pela combinagao de todas as

possibilidades.

transgenéticos

Métodos N&o garantem uma solugdo 6tima, mas busca por soluges aproximadas e tempo

heuristicos de execucdo aceitaveis sem possuir limites formais de qualidade.

IAlgoritmos Tratam de uma implementagdo sequndo a teoria da sele¢io natural de Darwin,

genéticos onde, individuos mais aptos sobrevivem. Utiliza de operadores de reproducao,
cruzamento e mutagdo, gerando novas populagdes a partir destas operagdes,
gradativamente aprimoradas.

IAlgoritmos Sao considerados exiensbes de algoritmos genéticos, diferenciando-se apenas

meméticos pela questdo de evolugdo, que neste caso, simula uma evolugdo cultural e ndo
bioldgica.

IAlgoritmos Tém como base o processo de Endossimbiose/Quorum Sensing, onde a evolugdo

ndo ocorre pela troca de informagdes dentro da populagao de cromossomos, mas

entre a populacio de cromossomos & uma populagio de vetores, transgenéticos.

Otimizagdo por
nuvens de

particulas

Metodologia baseada no comportamento do voo em bando dos passaros, em que
uma fungdo mediria os esforgos de cada passaro em manter uma distancia étima
de seu vizinho. Composto por uma fungéo objetivo que avalia e direciona

particulas no espaco de solugdes conforme velocidade de cada uma.

Fonte: Adaptado de Silva (2010)

2.2 Métodos heuristicos e meta-heuristicos
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A palavra Heuristica, advém de uma expressao de origem grega chamada

heuriskein, que significa descobrimento. Encontra partida, a expressdo meta-

heuristica é a jungdo de outras duas palavras de origem grega, heuriskein

mencionada anteriormente e a palavra meta, que significa depois, conferindo em

seu sentido etimoldgico uma descoberta “superior”. (TALBI 2009).

Segundo Osman (1996) as metas-heuristicas podem ser vistas como um

meétodo de multiplas iteragdes, que agrega diversos conceitos para explorar um

espaco amostral de varredura de forma inteligente, evitando solugdes de 6timos

locais. Nos dias atuais, essa expresséao € utilizada para designar um método de

solugao para problemas de otimizagao, baseados na busca local com o objetivo

de encontrar a solugdo 6tima global, através do processamento de multiplas
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iteragdes, porém nao se encontra uma solugao 6tima, mas sim uma aproximagao
dela (FOULDS, 1984).

Ainda de acordo com Talbi (2009), as heuristicas e as meta-heuristica podem
ser classificadas como métodos que visam estratégias de diversos propdsitos
aplicados a uma vasta area da pesquisa operacional. Reeves (1993) descreve
as técnicas envolvendo heuristica como a busca por boas solugdes, que néo
necessariamente sera a solugcdo 6tima. Porém os valores encontrados serao
aproximacoes apropriadas e o tempo de processamento computacional para a
geracao desses resultados sera bastante reduzido, o que torna as heuristicas
muito eficientes em problemas de maior complexidade. Além disso, segundo o
mesmo autor, as heuristicas permitem a modelagem de problemas de carater
mais realistico, com um bom grau de acuracia, permitindo maior flexibilidade na
modelagem de restricbes em problemas praticos.

De acordo com Cunha (1997), a meta-heuristica € um modelo heuristico
incrementado para a resolugédo de forma genérica de problemas de otimizacgao,
principalmente para a otimizacdo combinatéria, envolvendo problemas NP-
completos. Segundo o autor, algumas das principais meta-heuristica
construtivas sao: o Algoritmo genético; Simulated annealing; GRASP; Busca
tabu; Colonia de formigas (otimizagcédo); Coldnia de abelhas (otimizagao);
Lichtenberg Algorithm

Novaes (2007) afirma que as formas heuristicas para a simulagédo de rotas
otimizadas partem do pressuposto da ligagao de pontos adjacente, interligando
sempre o ponto vizinho que esteja mais proximo, porém este ndo € o método
mais eficiente para a otimizacédo de rotas, principalmente para problemas mais
complexos, em contrapartida, esse método tem uma velocidade de resposta
rapida e pode ser utilizado como solugdo inicial para outros métodos
complementares de otimizacgao.

Sendo assim, podemos perceber a grande influéncia que os métodos
heuristicos e meta-heuristicos exercem no contexto da pesquisa operacional. O
quadro a seguir ilustra essa situagao, demostrando como diversos problemas de
otimizacao podem aplicar essa metodologia de abordagem para formular uma

solucgao.



Quadro 4: Métodos de resolugao heuristicos e meta-heuristicos
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janelas de tempo

inser¢io sequencial

Referéncia Tipo de Restricies Método de Fungio
Bibliografica Problema Solucao objetivo
Taillard ( 1999) HFFVRP | capacidade dos veiculos heuristica min
geragio de colunas custos fixos +
custos de viagem
Tarantilis et al. (2004) HFFVEFP capacidade dos veiculos metaheuristica min
BATA custos fixos +
custos de viagem
Cunha (1997) HFFVRPTW | capacidade dos veiculos heuristica min
Janelas de tempo relaxacio lagrangiana custos fixos +
duragio maxima jornada distancia total +
tempo total rotas
Rochat e Semet (1994) HFFVRPTW | capacidade dos veiculos metaheuristica min
Janelas de tempo busca tabu distincia total +
duragio maxima jornada tempo total rotas
tipo de veiculo
Golden et al. (1954) FSMVRP | capacidade dos veiculos heuristicas construtivas min
econonias custos fixos +
roteiro gigante distincia total
heuristicas de melhoria
troca de arcos
Desrochers e Verhoog (1991)] FSMVEFP | capacidade dos veiculos heuristica construtiva min
duracio maxima jormada econonmias custos fixos +
distincia total
Gouvéa ( 1992) FSMVRP capacidade dos veiculos heuristicas construtivas min
duragio maxima jornada economias custos fixos +
roteiro gigante custos de viagem
heuristica de melhoria
troca de arcos
Salhi ¢ Rand (1993) FSMVRP | capacidade dos veiculos heuristica de melhoria min
duragio maxima jormada combinagio de rotas custos fixos +
eliminagio de rotas distincia
insergio clientes em outra rota
fracionamento de rotas
troca de nos entre rotas
Teixeira ¢ Cunha (2002) FSMVRP | capacidade dos veiculos heuristicas construtivas min
econonmias custos fixos +
custos de viagem
Gendrean et al. (1999) FSMVERP capacidade dos veiculos metaheuristica min
busca tabu custos fixos +
custos de viagem
Wassan e Osman (2002) FSMVRP capacidade dos veiculos metaheuristica min
busca tabu custos fixos +
custos de viagem
Yaman (2006) FSMVEFP capacidade dos veiculos heuristica min
geragio de colunas custos fixos +
custos de viagem
Liu e Shen (1999) FSMVRPTW | capacidade dos veiculos heuristica construtiva min
Janelas de tempo insercio sequencial custos fixos +
bascada em cconomias distincia total
Dullaert et al. (2002) FSMVYRPTW | capacidade dos veiculos heuristica construtiva min

custos fixos +
distincia total

Fonte: Adaptado de Prado (2006)

Desse modo, conforme destacado por Novaes (2007), as meta-heuristicas

emergem como eficientes técnicas para a busca de conjuntos de solugdes em

problemas de analise combinatéria, como é o caso do Problema do Caixeiro

Viajante (PCV). Dentre os modelos de meta-heuristica, merece destaque o uso

de algoritmos genéticos, os quais serdo abordados na se¢do subsequente.
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2.3 O algoritmo genético

Conforme destacado por Lobo (2000), a estrutura do algoritmo genético
constitui uma abordagem voltada para a resolucdo de problemas de maior
complexidade, os quais ndo podem ser solucionados eficazmente por métodos
exatos. Essa estrutura se destina a lidar com problemas que envolvem uma
complexidade consideravel, proporcionando uma alternativa eficaz diante das
limitagbes dos métodos exatos. Esse tipo de abordagem é orientada através da
teoria da selegdo natural e dos principios da genética. Através dos conceitos e
caracteristicas da evolugao genética, Holland (1992) formulou a hipétese de uma
estrutura de dados computacional que se baseia nos processos da evolucao
genética, com intuito de encontrar solugbes para problemas de alto grau de
complexidade.

Conforme Goldberg (1989), os algoritmos dessa classe utilizam uma
estratégia estruturada de busca paralela, através de parametros de abordagem
aleatérios que tendem a convergir, no qual sdo direcionados aos pontos de
melhor aptiddo, otimizando a fung&o objetivo. Apesar da aleatoriedade, essa
busca procede de maneira inteligente, buscando informacgdes histéricas para a

encontrar novas solugdes com melhores desempenho.

2.3.1 Caracteristicas gerais do método

A estrutura basica do algoritmo genético, tem seu inicio por meio da criagao
da populacao inicial, com a criagcdo dos cromossomos para apresentar a primeira
geracdo. Em seguida, os individuos gerados sdo avaliados pela sua fungéo de
fitness, com isso sdo selecionados os individuos mais adaptados ao ambiente.
Logo apds, ocorre o loop das geragdes, onde a populagao converge por meio de
etapas de selecao, reprodugao, mutacao até serem selecionados os melhores
individuos para as proximas geragdes, e ser atingido o critério de parada.
(SILVA, 2011).

Segundo Tanomaru (1995) os algoritmos genéticos pertencerem a classe de
meétodos probabilisticos de busca e otimizagao, porém néo se trata de uma busca

aleatédria, o intuito é realizar buscas em regides do espago amostral com o
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objetivo de se chegar em pontos 6timos globais, a estrutura basica de um

algoritmo genético pode ser representada de acordo com a Figura 4 a seguir:

Figura 4: Estrutura basica do algoritmo genético

Populacio
A J
— Avaliacio de Aptidiio

v

Selegio
L]

Cruzamento

Y Operadores
geneticos

Mutagio

Critério de
Parada ?

Retornar Melhor
Individuo

Fonte: Adaptado pelo autor (2022)

2.3.2 Representagao do individuo

A representacgao do individuo tem por objetivo apresentar uma solugdo que
engloba o espago de busca que o problema propde, alocando os valores para a
montagem do cromossomo do individuo, sendo que essa representacao
demonstre todas as possiveis solugdes do problema de modo que ndo interfira
nas restrigdes impostas (SILVA, 2011). Uma das principais representagcdes do
individuo é a codificagdo de maneira binaria , segundo Holland (1975), € uma
forma simples de representagado, que consiste na montagem de uma cadeia de
valores que podem adotar numeros entre 0 ou 1. Mesmo sendo uma técnica

muito difundida no ambito académico, existem diversas situacbes em que este
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método acaba nao sendo eficaz, principalmente em relagao as restricdes ou até
mesmo pela velocidade de convergéncia nos procedimentos iniciais de buscas,
0 que acaba comprometendo a eficiéncia da sua aplicacdo. No caso de um
problema de roteirizagao por meio da técnica do TSP, os numeros binarios nao
sdo uma forma adequada para essa situagdo, pois geram cadeias muitos
extensas de sequéncias, tornando o custo computacional inviavel, além da
geracao de solugdes infactiveis para o problema.

Neste caso, a representacéo do individuo pode ser mais precisa ao adotar o
paréametro de ordem , ou seja, o ponto que estiver na posi¢ao n, devera ser a n-
ésima na ordem das posi¢des de cada ponto. De maneira geral, esse método de
obragem ¢é bastante empregado para representar um ordenamento
(cromossomos) dentro de um modelo TSP (SILVA, 2011).

2.3.3 Selecao

Cada geracgao carrega consigo o seu proprio cédigo genético, sendo que a
probabilidade de sobrevivéncia de cada individuo depende exclusivamente da
sua avaliagao de aptiddo no ambiente em que esta inserido. Assim como no
ambito biolégico, o método de selegao dos individuos € baseado na aptidao de
cada um no ambiente, com intuito de sobrevivéncia e reproducéo.

Segundo Mazzucco (1999), diversas experiéncias comprovam que a selegao
natural € um fato incontestavel. Alguns experimentos cientificos realizado
através da cultura de bactérias comprovam essa tese, onde as mesmas eram
submetidas a doses de penicilina progressivas e, as mais resistentes
proliferavam e se reproduziam, enquanto que as demais nao sobreviviam, em
contra partidas, passadas algumas geragdes, as bactérias mais resistentes
formavam decentes mais fortes contra a penicilina do que os antepassados. Os
principais métodos utilizados na literatura para sele¢do da populagéo sao: O

método do Cruzamento, Elitismo, Roleta e Torneio.

a) Método da Roleta

Desenvolvido por Holland (1975) na década de setenta, esse método tem por

finalidade obter a probabilidade da sele¢gdo do individuo que realizara o
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cruzamento, por meio do calculo da funcao de fitness. Nesse modelo de selecao,
a probabilidade de um individuo ser escolhido para reproducédo é determinada
pelo seu nivel de aptiddo em relagdo aos outros individuos. Isso é feito usando
uma roleta de tamanho n, onde cada individuo tem uma chance proporcional ao
seu nivel de aptidao de ser escolhido para reprodugao, e o valor da roleta é

aleatoriamente selecionado a cada rodada.

b) Torneio

O procedimento conhecido como método do torneio consiste em selecionar
um grupo de individuos aleatérios da populagdo para competir entre si. Aquele
que apresentar o melhor resultado em termos de aptidao (fitness) sera o
selecionado para sobreviver. Esse processo € repetido até que o numero
desejado de individuos seja alcangado para a reproduc¢do. De acordo com
Linden (2012), esse método n&o favorece significativamente nenhum individuo

em particular, o que contribui para manter uma maior diversidade na populagao.

c) Elitismo

De acordo com Mitchell (1996), o elitismo é um modelo de selegdo que se
baseia na definicdo de um numero determinado de individuos para reproducao,
sendo selecionados aqueles com maior aptiddao. Esse método tem como objetivo
garantir que as conquistas mais significativas obtidas sejam preservadas nas

proximas geracoes.

2.3.4 Cruzamento

A reproducao de novos individuos €& possivel por meio do cruzamento
genético, que combina partes de dois ou mais individuos e gera um novo
cromossomo com caracteristicas de ambos (YANG, 2014). Esse processo pode
criar novos individuos mais aptos, mas a taxa de cruzamento é geralmente
definida entre 70% e 100% da populagéo, sem regras absolutas. Para evitar
resultados inviaveis, € necessario um mapeamento das posi¢coes para respeitar

as restricoes do problema de roteirizacdo de veiculos. Cada zona eleitoral deve
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ser visitada apenas uma vez, e portanto, ndo pode haver repeticbes no
cromossomo dos filhos. Para lidar com essa restricdo, uma sequéncia de zonas
eleitorais é escolhida aleatoriamente do cromossomo do primeiro pai para formar
um novo individuo, e as zonas eleitorais correspondentes ao outro pai séo
selecionadas na mesma ordem. Esse método preserva a ordem das cidades dos
progenitores e envolve dois cortes aleatérios no inicio, onde cada parte é

atribuida a um filho.

2.3.5 Mutagao

Na aplicagao de algoritmos genéticos, € importante considerar a ocorréncia
de mutagao, ainda que seja um evento raro na natureza. Segundo Chambers
(2000), o operador de mutacdo € fundamental para aumentar a diversidade
genética na populagéo, evitando que o algoritmo fique preso em minimos locais.
O operador de mutagao introduz alteragdes aleatdrias em um ou mais genes do
cromossomo, de forma que a probabilidade de ocorrer essa mudanca é
determinada pela taxa de mutagao estabelecida na aplicagéo.

De acordo com Goldberg (1989), o processo de mutagdo € um evento que
modifica uma caracteristica genética do cromossomo de forma aleatdria, sendo
essa mudanca dependente de um fator de probabilidade geralmente pequeno.
O objetivo da utilizagdo desse operador € manter a variabilidade genética da
populagao e evitar efeitos indesejaveis no algoritmo. Normalmente, o processo
de mutagao consiste na inversao ou substituicdo aleatoria de algum gene na

estrutura do cromossomo.

2.3.6 Geracao da Populacéao

Apos a aplicagao dos operadores genéticos, é crucial determinar a préxima
geragcao do algoritmo genético, o que implica na selecdo dos individuos
sobreviventes. Nesse contexto, € essencial estabelecer um operador que
reintroduza a populagéo no algoritmo, iniciando assim um novo ciclo. De acordo
com Silva (2011), existem trés métodos para essa reintrodu¢éo: o método puro,
o método uniforme e o método do elitismo. No presente trabalho, optou-se pelo

método uniforme.
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O método uniforme, quando aplicado a um Algoritmo Genético para resolver
um Problema do Caixeiro Viajante (PCV), implica em selecionar individuos da
populacdo de maneira equitativa, sem priorizar caracteristicas especificas. Cada
individuo tem uma probabilidade igual de ser escolhido para compor a préxima
geragao. Esse enfoque € particularmente util no contexto do PCV, pois busca
manter uma diversidade genética na populagcdo, evitando a convergéncia

prematura para solugcdes subdtimas.



31

3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo, sdo expostas as caracteristicas da pesquisa aplicada,
juntamente com os parametros das ferramentas computacionais empregadas no
estudo. Adicionalmente, sao fornecidas informagdes sobre o processo de coleta

de dados e sua implementagao.

3.1 Recolhimento dos dados

Os dados utilizados nesta pesquisa foram extraidos do site do Tribunal
Regional Eleitoral de S&o Paulo, restritos a base correspondente as zonas
eleitorais do municipio em analise, totalizando 58 enderegos distintos. A
obtengao dessas informagdes ocorreu por meio da consulta a pagina virtual do
TRE-SP, conforme ilustrado na Figura 5:

Figura 5: Recolhimento de dados no website do TRE-SP

@ tre-sp.jus.br/eleitor/zonas-eleitorais/consulta-a-zonas-eleitorais

4 / Eleitor / Zonas eleitorais / Consulta a zonas eleitorais

Eleitor

Atendimento online Consulta

Acessibilidade Zona Eleitoral por Municipio

Biometria
Selecione o Municipio

Cancelamento de titulo [EA0 JOSE DOS CAMFOS =
ISAD LOURENCO DA SERRA

SAOQ LUTS DO PARAITINGA

Carta de servicos

Fonte: Adaptado de TRE-SP (2022)

Em seguida, apds selecionar a opgdo desejada, nesse mesmo enderego
eletrénico, foram geradas as relagdes de todas as zonas eleitorais existentes no
municipio estudado. Na sequéncia, os dados especificos de cada uma das 58
zonas eleitorais foram processados no site do TRE-SP. A Figura 6 exemplifica o

dado de uma das 58 zonas eleitorais registradas na plataforma:



Figura 6: Dados especificos da zonal eleitoral Bela Vista

1@ ZONA ELEITORAL
SAO PAULO - BELA VISTA

Endereco
Bairro
Cidade
CEP

Localizada no Forum

E-mail
Telefone
Fax
Whatsapp

Celular Institucional
Horario de Atendimento

Chefe
Juiz

CARTORIO ELEITORAL
Avenida Brigadeiro Luis Antdnio, 453
BELA VISTA
SAO0 PAULO
013217-000
NAO
zeD01l@tre-sp.jus.br
(O0xx11) 31302701/321018683/
321058768
11 31302701

12:00 as 18:00
CINTIA HIROMI NAKASAKO NAKASA

Fonte: Adaptado de TRE-SP (2022)
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A partir dos dados extraidos do site do TRE-SP, fornecendo os enderegos de

todas as zonas eleitorais vinculadas nesse estudo, foi elaborada uma matriz de

distancia com o auxilio da ferramenta digital Google Maps relacionando todos os

58 postos coletados (mais o ponto de origem), totalizando assim um conjunto de

3481 pontos distintos utilizados neste estudo. A elaboragdo dessa matriz de

distancias sera discutida nos capitulos subsequentes, além disso, através da

mesma ferramenta digital (Google Maps), foram extraidos os valores de latitude

e longitude dos enderegos de cada uma das zonas eleitorais analisadas, a tabela

a seguir sintetiza todos os dados coletados e utilizados na pesquisa:

Tabela 1: Caracteristica dos dados coletados

ferramenta google maps

Dados Abordagem Caracteristica volume de
dados
Dados especificos referentes a todas as
Zonas eleitorais Qualitativo zonas eleitorais do municipio de SP, 58
coletados na base de dados do TRE -SP
Latitude e Longitude o Lopgﬁqde e latitude de todas a zonas
Quantitativo eleitorais, gerada com o auxilio da 118
dos enderecos
ferramenta google maps
Matriz que relaciona a distancia entre todas
Matriz de distancias Quantitativo a zonas eleitorais, gerada com o auxilio da 3481

Fonte: Autoria prépria (2022)
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3.2 Materiais e Ferramentas

Para a realizacdo desse estudo foram utilizadas diferentes ferramentas
computacionais, dentre elas podemos destacar a utilizacao da ferramenta google
maps®, nessa ferramenta foram inseridos manualmente o endereco de todas as
localizacbes da base de dados coletados, a fim de tracar as distancias reais
(quildmetros) entre todos os pontos analisados. Além disso, foi utilizada a
ferramenta MS-Excel®, onde os dados coletados na ferramenta google maps®,
foram relacionados em uma matriz de distancias, e por intermédio dessa matriz
foi desenvolvida uma solugdo computacional por intermédio do suplemento
Solver do MS-Excel®, para gerar um sequenciamento de pontos com o objetivo
de minimizar a distancia total percorrida entre todas as localidades, em um trajeto
que englobou todos os enderegos das zonas eleitorais analisadas, com inicio e
término na origem.

Outra ferramenta utilizada na pesquisa, foi a IDE (Integrated Development
Environment) Pycharm, estruturada na linguagem de programagédo Python.
Nessa ferramenta foi implementado um cédigo baseado na meta-heuristica do
algoritmo evolucionario, que sera apresentado nas se¢des subsequentes, onde
foi processada a matriz de distancias gerada com o auxilio da ferramenta google
maps®, com o objetivo de tragar rotas que minimizam o percurso entre os pontos
dentro da matriz supracitada.

Além disso, também por intermédio da ferramenta google maps®, que
forneceu as coordenas (latitudes e longitude) de todos os pontos, foi possivel
utilizar o mesmo codigo para gerar um grafico de disperséo entre os postos de
distribuicdo atribuidos pelo algoritmo ao longo do trajeto, a fim de demostrar um
panorama visual das rotas que foram aferidas no processo.

O dispositivo eletronico utilizado no desenvolvimento dessa pesquisa foi um
notebook da marca Samsung, modelo RV411 com processador Intel Inside Core
i3 e 4gb de memodria RAM.



34

3.2.1 Matriz de distancias

Para a realizacdo dessa pesquisa académica, utilizou-se a ferramenta
Google Maps para formar uma matriz de distancias entre os enderecos das

zonas eleitorais referentes a este estudo, respeitando os seguintes critérios:

e Deve ser sempre considera a menor distancia entre dois enderegos
distintos, caso exista mais de uma possibilidade de realizar o mesmo

trajeto.

e Em todos os casos é utilizado a opcédo de rotas entre veiculos,

considerando a dire¢cao de sentido do transito em cada via.

e Deve-se considerar todas as possibilidades de distancia existentes
entre cada um dos enderec¢os que sera mapiado, exceto a distancia

entre 0 mesmo local, que sera nula

Dessa forma, para cada ponto fixo da matriz (contendo o enderego da Z.E)
foi tracado a distancia entre todos os outros pontos adjacentes a este ponto,
através da ferramenta Google Maps, até concluir a primeira linha, repetido o
procedimento em todas as 59 linhas. Para cada linha preenchida (i) € gerada
uma respetiva coluna (j), formando assim uma matriz quadrada i x j, onde i x j

representa os enderegos de cada um dos pontos dessa matriz.
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A Figura 7 a seguir, ilustra o procedimento de montagem da matriz de
distancias. Nesse exemplo foi inserido o endereco da 12 zona eleitoral SAO
PAULO — BELA VISTA como ponto fixo, e como ponto de destino foi inserido o
endereco da 22 zona eleitoral SAO PAULO — PERDIZES

Figura 7: Rota de percurso definida pelo Google Maps

- !

Av. Brigadeiro Luis Antdnio, 453 - Bela V

0

\

&

© ‘ Cartdrio da 2® Zona Eleitoral, R. Dr. Cost ‘

@ Adicionar destino

Sairagora v Opgdes

= 16 min
l 72km

-a Enviar rotas para seu smartphone

B  viaViaduto Julio de Mesquita Filho 16 min

Trajeto mais rapido agora devido as 7.2 km
condigdes de transito

B viaR. Alagoas 17 min
6,6 km
Detalhes
B viaBR-050 omn § : ’ S\ ida Brigadeiro,Lui

1.2km i A“F‘_)"IW_‘ 453 = Bela

Fonte: Autoria propria (2022)

Nesse caso, a menor distancia entre os dois enderecos € 6,6 km, sendo
assim esse valor € inserido dentro da matriz, o procedimento se repete para os
demais pontos, até concluir todas as combinagdes. Totalizando 3841 pontos
inseridos em uma matriz quadrada de 59x59, com origem no enderego do

tribunal regional eleitoral de Sdo Paulo, ilustrada na Figura 8 a seguir:
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Fonte
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3.2.2 Software Microsoft Excel

Para formular a situagao do problema elencado na pesquisa, através do MS-
Excel®, primeiramente foi inserida a matriz de distancias dentro da planilha do
software, em seguida foi selecionada uma célula vazia para ser aplicada a funcao
INDICE, essa funcao retorna um valor de referéncia em relagdo ao valor de
dentro de uma tabela ou intervalo pré-selecionado, que no caso seria a matriz
de distancia, sendo assim, a funcao retornara o valor de referéncia contido no

indice da matriz, como demostrado na Figura 9 abaixo:

Figura 9: Aplicagdo da fungédo INDICE no MS-Excel

| | | |
1 1 4% | za | s0 | 45 | 2 | | |

=iNDICE($E$2: $EBH$60; A53; 10 6.5 2.3 10
B&3]

IIT-JDICE-jmatriz_: num_linha; [ndm_celuna])
IMDICE(ref: ndm_linha; [ndm_coluna]; [ndm_area])

Fonte: Autoria prépria (2022)

Em seguida foi aplicada a funcdo SOMA, para somar todos valores

retornados na fun¢do INDICE, conforme a Figura 10 abaixo:

Figura 10: Soma dos indices

48 [ m [ a6 | o [ a4 [ s | 2 | 1 £ ROTAS
3 13,1 .3 ar &2 5 B.5 0,7 |-somaBTo-BHTY | Kmy

SOMAam1: [ndm2]; ..

Fonte: Autoria propria (2022)

Na sequéncia foi aplicado o suplemento solver do MS-Excel. O objetivo foi
minimizar a soma dos valores dos indices da matriz, alterando as posi¢des de
cada um dos indices, para que assim fosse definido o sequenciamento de rota
que minimiza o percurso. Os parametros aplicados no solver sdo apresentados

na Figura 11 abaixo:
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Figura 11: Parametros aplicados pelo solver

Arquivo Home Inserir (M ELERTEY Parametros do Solver
F [} De Text/Csv P Fontes Recentes fee E"? @
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5| 254 304 35 7 516 a25 IS &
58 288 22,2 6.8 3.2 332 o 3
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60 | 235 28 0 1T ®E FEEELI VD
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B2 Carregar/Salvar
B3 _ 42 | 45 | 44 | 45 | 4B | 4% < ROTAS
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e dld 307 3/ 463 3;® 7 _ Km
] Selecionar um ¥ Opedes
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Fonte: Autoria propria (2022)

Para garantir que todos os pontos da rota fossem visitados uma unica vez,
foi adicionada uma restricdo para que todos os indicies das células variaveis
fossem todos diferentes. Além disso outra restricao foi atribuida para garantir
que o primeiro indice seja sempre igual a 1, isso assegura que a rota (solugao)
comece sempre pela origem da matriz. Apds definidos os parametros, foi
selecionado o método de resolugdo como sendo o Evolutionary. Pér fim, foi
executada a solugdo para o processamento dos resultados, que serao

apresentados na se¢ao subsequente.

3.2.3 Linguagem de Programacgé&o Python

Foi escolhido como método para resolugao do problema, a aplicagdo de uma
meta-heuristica baseada em algoritmos genéticos por meio de programagao em
linguagem python, através da IDE (Integrated Development Environment)
Pycharm. A IDE Pycharm é umas das principais interface dentro da linguagem

python, possuindo diversas bibliotecas, que sdo um conjunto de modulos e
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fungdes praticas e pré-estabelecidas, que reduzem o uso de cédigos dentro da
programacao.

Para iniciar a modelagem do algoritmo proposto, em principio foi necessario
atribuir a formulagao geral de um algoritmo genético, de acordo com a estrutura

demonstrada no pseudocodigo a baixo:

Inicio Algoritmo Genético Geragoes = 1
Geragbes Max = “Numero de geracbes a serem
executadas”
Gerar Populagao Inicial
Enquanto Geragdes <= Geragdes Max faga
Calculo Do Fitness da Populacao
Selecao
Cruzamento
Mutagao
Geragéao da Nova Populagao
Calculo Do Fitness da Nova Populagao
Geracgoes = Geragdes + 1
Fim Enquanto
Imprimir melhor individuo

Fim Algoritmo Genético

Para iniciar o cédigo dentro da IDE, primeiramente foi necessario importar
dentro da biblioteca, algumas fungdes fundamentais para o funcionamento do
algoritmo. Elas sdo a fungao randint para a geragao de numeros aleatoérios na
selecao dos individuos, fungdo math para a realizagao de atributos de operagdes
matematicas, e a fungdo pyplot. plt para gerar a representacdo grafica do
conjunto de pontos vinculados as coordenadas de cada enderego da rota final,
em seguida foi realizado o processamento de leitura das bases de dados, tanto
das coordenas dos pontos, como da matriz de distancias, que se encontram em
arquivo no formato. csv, por fim é retornado as variaveis: matriz, coordenadas,

conforme o script abaixo:
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Figure 12: script | (processamento da base de dados)

from random import randint
import math
from matplotlib import pyplot as plt

1ef le dados(arg instancia, gtd cidades):
# hbre o arquivo para leitura
with open(arg_instancia, 'r') as f:

# L& todas as linhas
linhas = f.readlines()

#Lpaga a primeira linha do csv
d=l limhas[0]

# L& a matriz ignorando o primeiro elemento

matriz = list|()
lista aux = list()
for a in range (0, gtd cidades+l):
for 1 in range(l, gtd cidades+l):
lista_ aux.append(float(linhas(a].strip().splitc(':")[1]))

matriz.append(lista aux[:]
lista aux.clear()
linhas.clear ()

$L& a= coordenadas

with open("coordenadas.csv™, 'r') as f:
linhas = f.readlines ()
del linhas[0]

coordenadas = list ()

coordenada = list ()

for a in range (0, gtd cidades + 1):
for i in range(0, 2):

coordenada.append (float (linhas[a]l .strip() .splic("; ") [1i])
coordenadas. append (coordenadal:])
coordenada.clear ()
linhas.clear ()

# Betorna oz valores lidos
return matriz, coordenadas

Fonte: Autoria propria (2022).

Para iniciarmos a estrutura do algoritmo genético é necessario definirmos a
nossa populagédo. A populagdo é o conjunto de individuos que estdo sendo
cogitados como solugdo e que serdo usados para criar 0 novo conjunto de
individuos para analise. O individuo, também chamado de cromossomo, € uma
possivel solugdo para um dado problema. Cada individuo € um conjunto de
parametros, cuja representacdo depende do dominio. Sendo assim, a solugao

inicial do algoritmo é formulada da seguinte maneira:
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Figure 13: script Il (solugao inicial)

def g0l inicial (populacac, gtd cidades):

lista = list ()

matriz populacao = list()
cidades wvisitadas = 0

for a in range (0,populacaoc):

lista.append (0)
cidades wvisitadas += 1

mile (cidades wvisitadas != qgtd cidades+l):
num_sorteado = randint (l,gtd cidades)
if pum sorteado not in lista:

lista.append (num sorteado)
cidades wisitadas += 1
matriz populacac.append(listal:]
lista.clear|()
cidades wvisitadaz = 0

return matriz populacac

Fonte: Autoria prépria (2022)

ApoOs a geragdo da populagdo inicial, € necessario realizar a avaliagdo de
aptidao. A fungéo de Aptidao ou Fitness mede o grau de aptiddo de cada
individuo da populagdo. O grau de aptidao sugere a qualidade da solugéo do
individuo. A ideia nesse caso foi calcular todas as distancias entre as Z.E e

organizar o vetor solugdo em ordem decrescente:

Figure 14: script lll (fungido de Aptidao)

#calcula as distdncias, arruma o vetor £ consequentemente
a matriz em ordem decrescente

def fitness(matriz populacac, mat distancias, gtd cidades, populacao):

lista_aux = list()
vetor_dist = list ()
matriz dist populacao = 1listi()

#calcula todas as distdncias
for a in range (0, populacaoc):
fit = 0
for 1 in range (0, gtd cidades):
lista aux.append(mat distancias[matriz populacac([a][i]] [matriz populacac[a]
fit += mat_distancias[matriz populacaoc([a] [i]] [matriz_populacac[a] [1+1]]
lista aux.append (mat_distancias[matriz_populacaoc[a] [gtd_cidades]] [matriz popula
fit += mat distancias[matriz populacac([a] [gtd cidades]] [matriz populacac[a] [0]]
matriz dist populacac.append(lista aux[:])
lista aux.clear()
vetor_dist.append (fic)

Fonte: Autoria propria (2022).
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Dada a formulacdo da fungdo de Fitness € necessario agora aplicar os
operadores logicos (Genéticos): Selegao, Cruzamento e Mutagao. Para realizar
a selecao é necessario considerar o gendtipo do individuo, que é a sequéncia de
genes. No caso de um problema de roteirizacdo, cada gene € uma cidade
(numero de vértices no grafo). Exemplo: [0, 2, 1, 4, 3] € um gendtipo de individuo
para o problema de roteirizagdo com 5 cidades, no caso da pesquisa realizada,
as cidades representam os enderecos de cada uma das Z.E. Essa selecao é
feita de forma randémica, entre um numero 0 a 10000, seguindo o critério do

método da roleta.

Figure 15: script IV (Selegao)

para ser o pail
numl = randint (0, 10000)
indice pail = 0
aux range (0, populacaoc):
numl < vet decisao[aux]:
indice pail = aux

# seleciona o pail szem szer o pail
indice pai2 = populacac - 1

numl = randint (0, 10000)
num range (0, populacao):
numl < vet_decisao[num]:
indice pail = num

indice pail '= indice pail:

Fonte: Autoria prépria (2022).

O cruzamento também conhecido por Crossover, realiza a recombinagao de
caracteristicas dos pais, permitindo que as proximas geragdes herdem essas
caracteristicas, a fim de melhorar a solugcdo a cada nova recombinacgao, o script

abaixo demonstra como é realizada a iteragdo do cruzamento.
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Figure 16: script V (cruzamento)

1ef cruzamento(matriz populacao, vetor dist, matriz dist populacao, populacao, mat distancias):

#encontra o vetor de l-Sdistribuicdo normal para selecionar dois pais.
#qualguer vetor da populacdo pode ser selecionado mas a probabilidade
& maior quanto menor a distdncia

vet_dist _inverso = lizt()
#encontra o somatdric da distribuicdo normal & o inversoc das distdncias
Sdistribuicao = 0
for aux in range (0, populacao):
vet_dist_inverso.append[l/vetor_dist[aax]]
Sdistribuicao += wvet_dist inverso[aux]

fencontra o3 vetores de distribuicdo normal (dist/Sdists) e transforma no acumulado
vet_decisac = list|)
for aux in range (0, populacao):
if f(aux = 0):
vet_decisao.append((vet_dist_inverso[aax]/SdiStIibuicaDJ*10000]

vet_decisac.append(((vet_dist_inverso[aux] / Sdistribuicac) *10000)+ vet_deciszac[aux-1])

numl = randint (0, 10000)
indice pail =0
for aux in range (0, populacao):
1T numl < vet_decisac[aux]:
indice_pail = aux

Fonte: Autoria propria (2022).

Apos o primeiro cruzamento, escolhe-se dois individuos e troca-se trechos
dos cromossomos entre eles. Cortando o cromossomo e recombinando-o0, como

exemplificado no esquema a baixo.

__—— Pontode Crossover —___
3 4 2 1 O 4 3 2

Essa troca, permite que o algoritmo avalie novas possibilidades a fim de
realocar cada um dos pares que gerem melhores solugdes. A troca se repete,

toda vez que é encontrada uma combinagao que otimiza o resultado.



Figure 17: script VI (Geragéo do primeiro descendente)
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# seleciona o paiZ sem ser o pail
indice paiZ = populacac - 1

numl = randint (0, 10000}
for num in range (0, populacao):
if puml < wet deciszao[num]:
indice pail = num

#Geracdo de descendentes. Primeiro seleciona randomicamente onde
03 vetores pal

vetor pail = list()

vetor paiz = list()

vetor pail.append(matriz populacac[indice pail][:])
vetor pail.append (matriz populacac[indice paiZ] [:])
vetor filhol = list()

vetor filhoZ = list()

corte = randint (l,gtd cidades-1)

$Preenche o=z vetores filho=

vetor filhol.extend(vetor paiZ[0] [O:corte])

vetor filhol.extend(vetor pail[0] [corte:gtd cidades+1])
vetor filhol.extend(vetor pail[0] [O:corte])

vetor filholZ.extend(vetor paiZ[0] [corte:gtd cidades+1])

#LArruma caso tenha alguma cidade repetida no vetor filho 1...
vetor indices repetidos = list()

vetor substituicoes = list()

del wetor filhol([vetor filhol.index(0)

vetor filhol.insert(0,0)

for aux in range (0, gtd cidades+l):
if aux not in wvetor filhol:
vetor substituicoes.append (aux)

val cortal

Fonte: Autoria prépria (2022).

Apos a geracao dos decentes através do cruzamento, é feito o calculo total

dos vetores filhos, para que assim seja feita uma comparagdo com o pior

elemento da populacdo, caso o vetor resulte uma solugcdo inferior ao pior

elemento da populagcao, esse vetor é substituido entre os 50% da populacéo

menos apta. Essa substituicdo garante que os proximos vetores filhos, que serao

gerados em novos cruzamentos, resultem em melhores descendentes para a

populacdo, sendo assim, a cada nova interacao processada, 0os novos vetores
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serao realocados para as polugées menos aptas, conferindo melhores solugdes

ao algoritmo, conforme o script abaixo:

Figure 18: script VIl (Geragao do segundo descendente)

#calcula a distdncia total dos vetores filhos e v& se & melhor

que o pior elemento da populagdo.se for substitui entre o 50% da populagdo menos apta.

dist filhol = 0

dist_filho2 Q

vetor_dist filhol = list()
wvetor_dist filhe2 = list()

for aux in range (0, gtd cidades):

vetor _dist filhol.asppend(mat_distancias[vetor filhol[aux]] [wetor filhol[aux+l]]
vetor_dist filhol.append(mat_distancias[vetor filhoZ[aux]] [vetor_filhoZ[aux + 1]])
dizt filhol += mat_distancias[vetor filhol[aux]][vetor filhol[aux+l]]

dist_filho2 += mat_distancias[vetor_ filhoZ[aux]][vetor_filhoZ[aux + 1]]

vetor dist filhol.append(mat distancias[vetor filhol[gtd cidades]] [vetor filhol[0]]
vetor_dist filho.append(mat_ distancias[vetor_filhol[gtd cidades]] [vetor_filho2[0]]
dist filhol += mat distancias[vetor filhol[gtd cidades]][vetor filhol[0]]
dist_filho2Z += mat_distancias[vetor_ filhoZ[gtd_cidades]] [vetor_filheo2[0]]

substituicacl = -99959

substituicac2 = -999%

if (dist_filhol < wetor_dist[populacac-1]) or (dist_filhe2 < wvetor_dist[populacac-1]):
# recalcula a distribuicdo onde os maiores wvalores tem mais probabilidade de sair.
Sdistribuicaoc = 0
for aux in range (0, populacao):

Sdistribuicac += vetor_ dist[aux]

# encontra os vetores de distribuicdo normal (dist/Sdists) e transforma no acumulado
vet_decisao.clear()
for aux in range (0, populacao):

if (aux == Q):

vet_decisao.append|( (vetor_dist[aux] / Sdistribuicac) * 10000)

Fonte: Autoria propria (2022).

Os operadores de mutagao, sao efetuados alterando-se o valor de um gene
de um individuo sorteado aleatoriamente com uma determinada probabilidade.
No caso do algoritmo desenvolvido essa probabilidade é fixada em uma taxa de
mutacao, que corresponde a 2%, o intuito da utilizagdo desse operador € manter

a diversidade genética e prevenir efeitos negativos no algoritmo
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Para este vetor escolhido é feita uma reparticdo. E selecionado um valor
inicial e depois o tamanho do trecho, para realizar a substituicdo. E necessario
que a quantidade de elementos restantes %2, seja = 0, para a reparticao do vetor

posteriormente, conforme o script a seguir

Figure 19: script VIl (Mutagao)

mutacac (matriz populacao, vetor dist, matriz dist populacaoc, populacaoc, mat distancias):

# encontra o vetor de l-Sdistribuigdo normal para selecionar um individuo.
# gualquer vetor da populagdoc pode ser selecionado mas a probabilidade & maior guanto menor
a distdncia percorrida.
vet_dist_1nverso = 11St()
# encontra o somatdrio da distribuicgdo normal e o inverso das distdncias
Sdistribuicao = 0
aux range (0, populacao):
vet_dist_inverso.append (1l / vetor_dist[aux])
Sdistribuicao += vet_dist_inverso[aux]

# encontra os vetores de distribuigdo normal (dist/Sdists) e transforma no acumulado
vet_deciszao = list()
aux range (0, populacao):
(aux == 0):
vet_decisac.append| (vet_dist_inverso[aux] / Sdistribuicac) * 10000

vet_decisac.append(((vet_dist_inversoc[aux] / Sdistribuicac) * 10000) + vet_decisac[aux-1]

# seleciona 1 num aleatorios entre 0 e 10000 para ser o indice

numl = randint (0, 10000)
indice = 0
aux range (0, populacao):
numl < vet_deciszao[aux]:
indice = aux

#Para este vetor escolhido é feita uma reparticgio. E selecionado um valor inicial e depois o tamanho do trecho
: #& necessario g a guantidade de elementos restantes %2 seja = 0 para

a reparticdo do vetor posteriormente

ponto_inicial = randint (0, gtd cidades)
(gtd_cidades+l-ponto_inicial) %2 == 0:
ponto_meio = L:t{((qtd_cidade5+l—ponto_inicial]fZ] + ponto_inicial)

Fonte: Autoria prépria (2022).

Ao término do processamento dos operadores genéticos, o algoritmo
guardara as informagdes que satisfazem a solugdo do problema. Para cada
iteragdo processada é realizada a montagem do vetor (populagao), realizasse
entdo o calculo da distancia total desse vetor solugdo, depois é feita a
comparagao da distancia antiga com a nova distancia. Caso a nova distancia
otimize o resultado esse vetor € anexado no vetor original. Ao fim desse processo
€ retornada a variavel melhor populagéo.

Em seguida, é feita a geracao da solugao grafica. Para a plotagem do grafico

foi utilizada a biblioteca pyplot, nesse caso para cada ponto x e y no plano
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cartesiano foram indexados uma lista, apds isso, foi realizado um lago de

repeticao entre a variavel cidade em relacdo a matriz populagado. A cada iteracao

desse loop, a posigao relativa de cada ponto na matriz solugao foi anexada

utilizando a funcao append. Os parametros utilizados no algoritmo foram:

Tamanho da populagédo: 175, numero de interagdo: 30000, quantidade de
cidades: 58

Figure 20: script IX (Melhor populagao)

#monta O nOVo Vetor

novo_vetor = 1list()

vetor original populacac = 1ist()

vetor_aux = list()

vetor original populacac = (matriz populacac[indice])

novo _vetor = wetor_original populacac[0:ponto_inicial]
vetor aux = vetor original populacac[ponto inicial: ponto meio]
novo_vetor.extend(vetor original populacac[ponto meio:gtd cidades+1])
novo_Vetor.extend (VETOr_ aux)

novo vetor [novo vetor.index (0)]
novo vetor.insert (0, 0)

#Calcula a nova distédncia

dist _nova = 0

vetor_dist_nova = list()
anux range (0, gtd cidades):
vetor_dist nova.append(mat_distancias[movo_vetor[aux]] [novo vetor[aux + 1]])
dist_nova += mat_distancias[novo_vetor[aux]] [novo_wvetor[aux + 1]]

vetor dist nova.append(mat distancias[novo wvetor[gtd cidades]] [novo wvetor[d]])
dist_nova += mat_distancias[novo_vetor[gtd cidades]] [novo_vetor[0]]

#Compara a distdncia nova com & antiga € se for melhor substitui no vetor original

dist_nova < wvetor_dist[indice]:
matriz dist populacaoc.insert (indice, vetor dist nova)
matriz populacac.insert (indice, novo_wvetor)
wvetor_dist.insert(indice, dist_nova)
matriz populacac[indice+l1]
matriz dist populacac[indice+l]
vetor_dist[indice+l]

salva solucac(arg rel, melhor populacao, dist populacao, dist):

Fonte: Autoria prépria (2022).

Por fim o algoritmo retorna o vetor com a melhor rota encontrada, logo apos

é realizada a plotagem do grafico que define essa rota, conforme script a baixo:




Figure 21: script X (Representagao grafica)
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# Plotagem do grafico

®x=s = list ()
yvs = list ()
for cidade in matriz populacac[0]:

xs.append (coordenadas [cidade] [0])
vs.append {coordenadas [cidade] [1]1)

#Label grafico
count = 0

ax.plot (xs, yvs, "'ro——")

for x, ¥ in zip(xs, ¥s):
label = matriz populacac[0] [count]

plt.annotate (label, ¥ this is the text

(=, ¥), # these are the coordinates to position the label

textcoords="ocffset points", # how to position
®ytext=(0, 10), # distance from text to points

ha='"center') # horizontal alignment can be left,

count += 1

plt.showi()

center

Fonte: Autoria prépria (2022).
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4. RESULTADOS

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos através dos métodos
aplicados de roteirizagdo, inerentes a essa pesquisa.

Para a solugcido através do algoritmo genético, estruturado dentro da
linguagem de programacdo em Python, foram atribuidos como resultados, o

seguinte sequenciamento de rota:

Quadro 5: sequenciamento de rota (algoritmo genético)

ROTA
0 1 3 11 58 17 2 13 40
DISTANCIA
0.7 4.0 5.5 4.2 6.0 4.4 6.0 7.8 9.0
ROTA
29 7 8 52 39 28 38 23 37
DISTANCIA
11.5 8.0 9.6 6.0 6.0 10.0 10.0 6.0 3.0
ROTA
43 55 34 24 20 21 53 6 5
DISTANCIA
7.0 6.0 6.0 7.0 4.6 4.4 7.2 6.2 10.0
ROTA
12 27 42 49 44 25 18 56 32
DISTANCIA
5.4 3.0 10.1 6.8 12.3 17.5 5.8 4.0 8.0
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ROTA
30 41 54 10 50 35 26 g 43
DISTANCIA
11.8 11.0 5.3 7.3 10.3 11.0 5.0 3.0 5.7
ROTA
46 a7 36 51 22 0
DISTANCIA TOTAL
9.0 7.5 3.0 2.8 8.8 411.4

Fonte: Autoria prépria (2022)

Como parametro definido dentro da linguagem de programacao em Phyton,

a origem da rota teve inicio no ponto zero. No quadro a cima, além da definicao

do sequenciamento da rota estabelecida através da solugdo do algoritmo

implementado, também foram atribuidas as distancias percorridas entre cada um

dos pontos de parada, além da distancia total transitada para concluir o trajeto,

totalizando um percurso final de 411,4 km.

Apds a definigdo do sequenciamento de rota atribuido pelo algoritmo, foi

possivel tracar um roteiro de distribuicdo das urnas eletronicas dentro do

municipio de Sao Paulo, através do endereco de cada uma de suas respectivas

zonas eleitorais, conforme o quadro abaixo:

Quadro 6: Roteiro de distribuicado (solucao algoritmo genético)

ROTA ZONAS ELEITORAIS ENDERECO

Rua Francisca Miquelina, 123

0 TRE-SP

. SAO PAULO - BELA VISTA Avenida Brigadeiro Luis
Antbnio, 453

3 SAO PAULO - SANTA IFIGENIA Rua ANTONIO CORUJA,
99/109

” SAO PAULO - SANTANA Avenida Ledncio de

Magalhaes, 357 363 - andar 2
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SAO PAULO - LAUZANE

Avenida Santa Inés, 864

>8 PAULISTA
B Avenida Casa Verde, 1819

17 SAO PAULO - CASA VERDE

2 SAO PAULO - PERDIZES Rua Doutor Costa Junior, 509

13 SAO PAULO - PINHEIROS Rua Ferreira de Araujo, 538

40 SAO PAULO - RIO PEQUENO Avenida Corifeu de Azevedo
Marques, 1.140

29 SAO PAULO - MORUMBI Rua Ibiapaba, 422

7 SAO PAULO - VALO VELHO Avenida Ellis Maas, 875 877

8 SAO PAULO - SANTO AMARO Rua Tenente Cel. Carlos da
Silva Araujo, 355 -

52 SAO PAULO - JARDIM SAO LUIS | Rua AMERICO FALCAO, 251

39 SAO PAULO - CAPAO REDONDO | Estrada de Itapecerica, 2.720

28 SAO PAULO - CAMPO LIMPO Rua Américo Falcdo, 251 257

38 SAO PAULO - PIRAPORINHA Rua Professor Barroso do
Amaral, 32

23 SAO PAULO - CAPELA DO Avenida Atlantica, 1551

SOCORRO

37 SAO PAULO - GRAJAU Rua Antdénio Carlos Tacconi, 45

43 SAO PAULO - PARELHEIROS Avenida Pedro Roschel
Gottzfritz, 210

s SAO PAULO - JACANA Avenida Paulo Lincoln do Valle
Pontin, 94

34 SAO PAULO - BRASILANDIA Rua Bonifacio Cubas, 567

” SAO PAULO - VILA JACUI Rua Coronel Manuel Feliciano
de Souza, 134 A

SAO PAULO - PEDREIRA Avenida Nossa Senhora do

20 Sabara, 4.051

51 SAO PAULO - CIDADE ADEMAR | Avenida Cupecé, 1147

53 SAO PAULO - JABAQUARA Avenida Engenheiro Armando

de Arruda Pereira, 2.917
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6 SAO PAULO - INDIANOPOLIS Rua Clodomiro Amazonas, 41
5 SAO PAULO - SAUDE Rua Itapiru, 174 -
12 SAO PAULO - CURSINO Avenida DO CURSINO, 3821
57 SAO PAULO - VILA MARIANA Rua Loefgreen, 2007
- SAO PAULO - JARDIM PAULISTA | Rua Clodomiro Amazonas, 41
4 SAO PAULO - NOSSA SENHORA | Avenida Paula Ferreira, 60
DO O
- SAO PAULO — BRASILANDIA Rua Bonifacio Cubas, 567
18 SAO PAULO - JARAGUA Estrada de Taipas, 412
56 SAO PAULO - PERUS Rua DEMIFONTE, 208
2 SAO PAULO - PIRITUBA Avenida Raimundo Pereira de
16 SAO PAULO - TUCURUVI Rua Maria Amalia Lopes de
Azevedo, 657
45 SAO PAULO - VILA SABRINA Avenida Roland Garros, 1013
" SAO PAULO - JACANA Avenida Paulo Lincoln do Valle
57 SAO PAULO - VILA MARIA Rua ARARITAGUABA, 936 938
a1 SAO PAULO — CANGAIBA Avenida Cangaiba, 1.158
- SAO PAULO - PENHA DE Rua Jorge Augusto, 258
FRANCA
A SAO PAULO - TEOTONIO VILELA | Avenida Arquiteto  Vilanova
Artigas, 1815
19 SAO PAULO - VILA FORMOSA Rua Cristovao Girao, 132
33 SAO PAULO - TATUAPE Praca Santa Terezinha, 43/47
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30 SAO PAULO - MOOCA Rua Madre de Deus, 427

" SAO PAULO - VILA PRUDENTE Avenida Paes de Barros , 3237

- SAO PAULO — SAPOPEMBA Avenida Sapopemba, 6214

10 SAO PAULO - VILA MATILDE Rua Fernao Albernaz, 400

0 SAO PAULO - SAO MATEUS Rua Elisio Ferreira, 506

- SAO PAULO - PARQUE DO Avenida LIDER, 3114
CARMO

’6 SAO PAULO - ITAQUERA Rua Paulo Lopes Leédo, 166

9 SAO PAULO - CIDADE Rua Alvaro da Costa, 28
TIRADENTES

48 SAO PAULO - ITAIM PAULISTA Rua Monte Camberela, 342

23 SAO PAULO - ERMELINO Avenida Boturussu, 874
MATARAZZO

6 SAO PAULO - SAO MIGUEL Rua Coronel Manuel Feliciano
PAULISTA de Souza, 134 A

46 SAO PAULO - VILA JACUI Rua Coronel Manuel Feliciano

de Souza, 134 A

47 SAO PAULO - PONTE RASA Avenida Sao Miguel, 3906

26 SAO PAULO - JARDIM HELENA Avenida Coca, 633

51 SAO PAULO — GUAIANASES Rua Serra do Mar, 180

5 SAO PAULO - CONJUNTO JOSE | Estrada ltaquera-Guaianases,
BONIFACIO 2120

0 TRE-SP Rua Francisca Miquelina, 123

Fonte: Autoria prépria (2022).
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Além disso, o algoritmo processou a plotagem de um gréafico de dispersao
para cada ponto de parada atribuido a rota final, relacionando-os as suas
respectivas coordenadas geograficas (latitude e longitude). Esse grafico
proporciona uma representacdo visual do trajeto gerado pelo algoritmo,

conforme ilustrado na Figura 22.:

Figura 22: Rota definida em coordenas geograficas.
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Fonte: Autoria prépria (2022).

Com base no roteiro delineado no Quadro 6, que associa a distribuicdo das
urnas eletrébnicas as suas respectivas zonas eleitorais, foi elaborada a
demarcagao fisica da rota de distribuigao final, incluindo todos os pontos de

parada. Essa demarcacido teve como referéncia o mapa de desenvolvimento
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urbano do municipio de Sao Paulo, disponibilizado no website da Secretaria

Municipal de Desenvolvimento Urbano, conforme a ilustragdo abaixo:

Figura 23: Demarcacgao da rota final de distribuigcio
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Fonte: Adaptado pelo autor (2022).
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Para a solucao através do software MS-Excel, utilizando o complemento

solver, foram atribuidos como resultados, o seguinte sequenciamento de rota:

Quadro 7: Sequenciamento de rota (MS-Excel)

ROTA
1 43 28 50 45 26 18 12 5
DISTANCIA
12,9 3 10 6,8 12,3 10 5,3 8,7 3,6
ROTA
20 59 19 33 57 27 47 15 16
DISTANCIA
16 4 4,5 4 16 5 4,7 6,9 5
ROTA
32 14 25 35 9 56 38 44 24
DISTANCIA
1,8 14,8 6 6,4 6,8 7 3 6,5 10
ROTA
39 8 53 29 40 30 41 13 6
DISTANCIA
3,3 5,5 3 6 11 9 6,8 10 7
ROTA
21 7 22 54 23 34 42 58 55
DISTANCIA
3,1 2,8 4,4 6 9,3 8 5 8 5,3
ROTA
11 52 37 51 48 36 10 49 31
DISTANCIA
3,1 3 4 9,3 3 5,8 3 13,1 7,3
ROTA
46 17 4 3 2 1
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DISTANCIA

TOTAL

9,7

8,2 5,8 6,6 0,7

379,1

Fonte: Autoria prépria (2022).

Como parametro definido dentro do software MS-Excel, a origem da rota teve

seu inicio determinado no ponto 1. No quadro a cima, assim como no

sequenciamento de rota definido pelo algoritmo genético implementado e

discutido anteriormente, também foram atribuidas as distancias percorridas entre

cada um dos pontos de parada, além da distancia total realizada para concluir o

trajeto, que

foi de 397,1 km.

Além disso, também foi elaborado o roteiro de distribuicdo das urnas

eletrébnicas em suas respectivas zonas eleitorais, tendo como base o

sequenciamento de rota gerado pela aplicagdo do método de roteirizagéo

atribuido pela solucéo do software MS-Excel, conforme do quadro abaixo:

Quadro 8: Roteiro de distribui¢ao (solucado software MS-Excel)

ID ROTEIRO/ ZONAS ELEITORAIS ENDERECO
Rua Francisca Miquelina, 123
- TRE-SP
376 SAO PAULO — BRASILANDIA Rua Bonifacio Cubas, 567
327 SAO PAULO - NOSSA SENHORA | Avenida Paula Ferreira, 60
DO O
403 SAO PAULO — JARAGUA Estrada de Taipas, 412
389 SAO PAULO - PERUS Rua DEMIFONTE, 208
B Avenida Raimundo Pereira de
325 SAO PAULO - PIRITUBA Magalhdes, 4586
255 SAO PAULO - CASA VERDE Avenida Casa Verde, 1819
249 SAO PAULO — SANTANA Avenida Ledncio de
Magalhdes, 357 363 - andar
superior
4 SAO PAULO — MOOCA Rua Madre de Deus, 427
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257

SAO PAULO - VILA PRUDENTE

Avenida Paes de Barros , 3237

422 SAO PAULO - LAUZANE Avenida Santa Inés, 864
PAULISTA
256 SAO PAULO - TUCURUVI Rua Maria Amalia Lopes de
Azevedo, 657
349 SAO PAULO - JACANA Avenida Paulo Lincoln do Valle
Pontin, 94
420 SAO PAULO - VILA SABRINA Avenida Roland Garros, 1013
326 SAO PAULO - ERMELINO | Avenida Boturussu, 874
MATARAZZO
392 SAO PAULO - PONTE RASA Avenida Sao Miguel, 3906
252 SAO PAULO - PENHA DE | Rua Jorge Augusto, 258
FRANCA
253 SAO PAULO — TATUAPE Praca Santa Terezinha, 43/47
348 SAO PAULO - VILA FORMOSA Rua Cristovao Girao, 132
251 SAO PAULO - PINHEIROS Rua Ferreira de Araujo, 538
320 SAO PAULO — JABAQUARA Avenida Engenheiro Armando
de Arruda Pereira, 2.917
351 SAO PAULO - CIDADE ADEMAR | Avenida Cupecé, 1147
246 SAO PAULO - SANTO AMARO Rua Tenente Cel. Carlos da
Silva Araujo, 355 -
418 SAO PAULO - PEDREIRA Avenida Nossa Senhora do
Sabara, 4.051
371 SAO PAULO — GRAJAU Rua Anténio Carlos Tacconi, 45
381 SAO PAULO — PARELHEIROS Avenida Pedro Roschel
Gottzfritz, 210
280 SAO PAULO - CAPELA DO | Avenida Atlantica, 1551
SOCORRO
372 SAO PAULO - PIRAPORINHA Rua Professor Barroso do
Amaral, 32
20 SAO PAULO - VALO VELHO Avenida Ellis Maas, 875 877

408

SAO PAULO - JARDIM SAO LUIS

Rua AMERICO FALCAO, 251
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328

SAO PAULO - CAMPO LIMPO

Rua Américo Falcdo, 251 257

373 SAO PAULO - CAPAO REDONDO | Estrada de Itapecerica, 2.720

346 SAO PAULO — MORUMBI Rua Ibiapaba, 422

374 SAO PAULO - RIO PEQUENO Avenida Corifeu de Azevedo

Marques, 1.140

250 SAO PAULO - LAPA Rua Coriolano, 1978

5 SAO PAULO - JARDIM PAULISTA | Rua Clodomiro Amazonas, 41

258 SAO PAULO — INDIANOPOLIS Rua Clodomiro Amazonas, 41

6 SAO PAULO - VILA MARIANA Rua Loefgreen, 2007

259 SAO PAULO - SAUDE Rua Itapiru, 174 -

413 SAO PAULO - CURSINO Avenida DO CURSINO, 3821

260 SAO PAULO — IPIRANGA Rua Bom Pastor, 2204

350 SAO PAULO — SAPOPEMBA Avenida Sapopemba, 6214

375 SAO PAULO - SAO MATEUS Rua Elisio Ferreira, 506

421 SAO PAULO - TEOTONIO VILELA | Avenida Arquiteto  Vilanova

Artigas, 1815

417 SAO PAULO - PARQUE DO | Avenida LIDER, 3114
CARMO

248 SAO PAULO - ITAQUERA Rua Paulo Lopes Leéo, 166

405 SAO PAULO - CONJUNTO JOSE | Estrada ltaquera-Guaianases,
BONIFACIO 2120

353 SAO PAULO — GUAIANASES Rua Serra do Mar, 180

404 SAO PAULO - CIDADE | Rua Alvarez da Costa, 28
TIRADENTES

397 SAO PAULO - JARDIM HELENA | Avenida Coc4, 633

352 SAO PAULO - ITAIM PAULISTA Rua Monte Camberela, 342

247 SAO PAULO - SAO MIGUEL | Rua Coronel Manuel Feliciano
PAULISTA de Souza, 134 A

398 SAO PAULO - VILA JACUI Rua Coronel Manuel Feliciano

de Souza, 134 A

347

SAO PAULO - VILA MATILDE

Rua Fernao Albernaz, 400




60

390 SAO PAULO — CANGAIBA Avenida Cangaiba, 1.158

254 SAO PAULO - VILA MARIA Rua ARARITAGUABA, 936 938

18 SAO PAULO - JARAGUA Estrada de Taipas, 412

48 SAO PAULO - ITAIM PAULISTA Rua Monte Camberela, 342

3 SAO PAULO - SANTA IFIGENIA Rua ANTONIO CORUJA,
99/109

2 SAO PAULO - PERDIZES Rua Doutor Costa Junior, 509

SAO PAULO - BELA VISTA Avenida Brigadeiro Luis

Anténio, 453

0 TRE-SP Rua Francisca Miquelina, 123

Fonte: Autoria prépria (2022).

Sendo assim, no cenario apresentado podemos observar que ambos 0s

meétodos aplicados, tanto o algoritmo genético implementado, quanto a resolugao

através do software MS-Excel com o complemento solver, obtiveram resultados

finais bastante compativeis entre si. Além do tempo total de processamento para

gerar a solugao final, que também foram bem préximos. A tabela abaixo sintetiza

a comparagao dos resultados entre os dois métodos de roteirizagao aplicados

na pesquisa.

Tabela 5: Comparativo entre os métodos de roteirizagcao aplicados

Algoritmo Genético MS-Excel/Solver GAP (%)
DISTANCIA TOTAL 411.4 379.1 8.5
PERCORRIDA (Km)
TEMPO DE
PROCESSAMENTO 12 min 23s 10 min 38s 14,13
(Min)

Fonte: Autoria prépria (2022).
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Também foi executado através da plotagem de um grafico, um teste
comparativo entre os dois métodos de roteirizacdo aplicados, indicando a
distdncia em quilometragem percorrida entre todos os pontos de paradas até
concluir o trajeto integralmente, exercidos por ambos os métodos de resolugao,

conforme a Figura 24 abaixo:

Figura 24: Comparagao entre as solugdes algoritmo genético e MS-Excel (Solver)

Distancia total percorrida no trajeto

|

1 & = = 19 93 4 17 9 3% AE P S0 39 23 IE 3T 30 A1 AT 4 AT A Eq €3 & r
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 2931 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 55

s SOIUCAD SOIVET == S0IULA0 algoritmo genatico

Fonte: Autoria prépria (2022).

Para testar a eficacia do algoritmo proposto, foi utilizada a base de dados do
TSPLIB, uma cole¢ao de instancias do TSP com diferentes caracteristicas,
sendo uma das principais bases académicas de referéncia para problemas NP-
hard. Neste caso, foi empregada a instadncia hk48 como parametro de teste
comparativo para o algoritmo.

A instancia hk48 possui 48 pontos distintos (cidades), sendo que a sua
solugdo otima catalogada no TSPLIB é de 11461 metros. O algoritmo
desenvolvido nessa pesquisa, foi processado para resolver essa mesma
instancia (hk48) e obteve uma solucao de 13387 metros, com um GAP de 16,8%,

a tabela abaixo sintetiza os resultados:



Tabela 6: Desempenho do Algoritmo Genético proposto
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DISTANCIA TOTAL

Algoritmo Genético
proposto

Solugao TSPLIB
instancia hk48

GAP (%)

13387

11461

16,8

Fonte: Autoria propria (2022).
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5. CONSIDERAGOES FINAIS

Com a crescente utilizagdo da tecnologia nas eleigbes, a logistica de
distribuicdo de urnas eletrénicas se tornou um processo fundamental para o
sucesso do processo eleitoral. No entanto, a roteirizagao dos veiculos que fazem
a distribuicdo das urnas ainda €& um desafio para muitos municipios,
principalmente nas grandes capitais, como no caso da cidade de S&o Paulo.

O objetivo deste trabalho foi propor um algoritmo genético para a roteirizagao
de veiculos na distribuicdo de urnas eletrénicas destinadas as zonas eleitorais
do municipio de Sao Paulo, visando minimizar a distancia total percorrida pelos
veiculos e aumentar a eficiéncia do processo.

A implementacdo do algoritmo genético possibilitou a simulagdo de um
conjunto de rotas que minimizasse a distancia total percorrida para atender todos
os pontos de distribuicdo necessarios. A ferramenta computacional MS-Excel
também foi utilizada para efeito de comparagao das solugdes encontradas pelo
algoritmo.

No caso do algoritmo desenvolvido a partir da populagao inicial, o AG aplicou
os operadores de selegédo, cruzamento e mutagdo para gerar novas solugdes
candidatas. No processo de selegao, os individuos mais aptos, ou seja, aqueles
que apresentaram as rotas com menor distancia, tiveram maior chance de serem
selecionados para a proxima geragdo. No cruzamento, os individuos
selecionados sdo combinados para gerar novas solugdes, e na mutagao,
pequenas alteragdes foram introduzidas nas solugdes geradas para aumentar a
diversidade da populacao.

Esse processo de selecdo, cruzamento e mutacao foi repetido diversas
vezes, gerando novas populagdes a cada iteragdo, até que uma condigao de
parada fosse atingida. Essa condicdo pode ser um numero maximo de geragoes,
uma convergéncia dos melhores individuos ou um tempo maximo de execugao,
nesse caso o critério de parada adotado foi a convergéncia de melhores
solugdes.

Para o modelo TSP, o AG implementado se mostrou uma técnica eficiente
para encontrar solugbes proximas da o6tima em um tempo razoavel,
especialmente para o problema proposto nesse estudo que envolveu diversas

variaveis. E importante destacar que, assim como outras técnicas de otimizagao,
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o AG nao garante a obtengao da melhor solugao possivel, mas sim uma solugcéo
proxima da 6tima em um tempo razoavel.

Com base nos resultados obtidos, podemos concluir que o algoritmo genético
proposto neste trabalho apresentou resultados satisfatérios na roteirizacdo de
veiculos para a distribuicdo de urnas eletrOnicas destinadas as zonas eleitorais
do municipio de S&o Paulo. Embora o algoritmo tenha apresentado uma
distancia total percorrida um pouco maior em comparagdo com a solucao
encontrada pelo Microsoft Excel, o gap encontrado € relativamente pequeno, de
apenas 8,5%, a distancia total percorrida na rota final foi de 411,4 metros,
enquanto a solugao encontrada através do software Microsoft Excel foi de 379,1
metros, 0 que indica uma eficiéncia muito proxima das solugcdes encontradas
pelo software de planilhas. O algoritmo proposto também obteve um gap 16,8 %
com relagdo a solugao 6tima da instancia hk48 catalogado no TSPLIB

Além disso, o tempo de processamento computacional do algoritmo genético
foi bastante satisfatorio, levando 12 minutos e 23 segundos para encontrar uma
solugdo, em contrapartida o software Microsoft Excel obteve melhor
desempenho, onde foram necessarios 10 minutos e 38 segundos para a geragéo
da solugdo. O gap encontrado neste caso foi de 14,13%, o que também é
considerada uma diferenca relativamente pequena.

Portanto, podemos afirmar que o algoritmo genético proposto neste trabalho
se mostrou uma alternativa viavel e eficiente para a roteirizagdo de veiculos na
distribuicdo de urnas eletrénicas destinadas as zonas eleitorais do municipio de
Sao Paulo. Com os resultados obtidos, espera-se que este trabalho possa
contribuir para a melhoria dos processos de logistica e distribuicdo de urnas
eletrénicas em futuras elei¢des, reduzindo custos e aumentando a eficiéncia do
processo.

Cabe destacar que este trabalho apresenta limitagbes, como a coleta de
dados limitada apenas ao municipio de Sdo Paulo e a falta de validagdo em
situagdes reais de eleigdes. Por isso, sugere-se a realizacédo de estudos futuros

para aprimorar o algoritmo proposto e testa-lo em outros contextos.
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