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Resumao. O transporte coletivo geralmente é formado por unidades de transporte que seguem itinerarios
pré-determinados. Nestes sistemas de transporte dois problemas se destacam: unidades com poucos
passageiros e insatisfacdo dos usuarios devido & demora no atendimento. Este artigo propde uma
abordagem baseada em Algoritmos Genéticos com o objetivo de otimizar a utilizacdo destas unidades,
tornando os itinerarios dindmicos de tal modo que elas transitem apenas por onde séo solicitadas. Os
resultados obtidos em simulagdo apontam a viabilidade de um sistema inteligente capaz de auxiliar no
melhor aproveitamento das unidades de transporte.

1. INTRODUCAO

Um problema comum nas grandes metrépoles atualmente é o deslocamento diério da populacéo
de casa para o trabalho e do trabalho para casa, ja que geralmente as areas residenciais encontram-se
distantes dos centros comerciais e dos pélos industriais. Muitas iniciativas tém sido adotadas pelos
governantes para enfrentar essa dificuldade, como a construcéo de linhas metrovidrias e de vias especiais
para trafego de 6nibus, gerando uma possivel melhora desses meios de transporte. Entretanto, é comum a
ocorréncia de reclamacdes quanto a demora no atendimento aos passageiros, a superlotagdo e a
inexisténcia de linhas que atendam as populagdes em bairros mais distantes dos grandes centros. Por
outro lado, o aumento das frotas de dnibus e a construcdo de infra-estruturas de transportes coletivos
demandam uma grande quantidade de investimentos e nem sempre garantem um retorno financeiro ou
social recompensador. A busca de solugdes vidveis para minimizar problemas decorrentes do transporte
coletivo tem sido explorada por alguns pesquisadores através de propostas de sistemas baseados em
consultas telefonicas (McCormack, 1999) e de sistemas de informacdes eletrénicos em tempo real
(Caetano, 2005). Este artigo prop6e um diferente paradigma para os transportes coletivos de vias
publicas, no qual as unidades que efetuam o transporte dos passageiros possam deixar de seguir
itinerarios pré-fixados e passem a percorrer apenas as vias necessarias para atender os usuarios que
aguardam por um dnibus em diferentes instantes. Para tanto, uma estrutura capaz de registrar e de
transmitir a existéncia de usuarios e de pontos de espera seria necessaria, além de um meio de determinar,
de forma dindmica e rdpida, o melhor caminho a ser tomado pelo veiculo para buscar e levar os
passageiros em seus destinos. Aqui, parte-se do principio da existéncia desta estrutura, e é proposto um
método de otimizacdo de rotas para 0s pontos que devem ser visitados baseado em Algoritmos Genéticos
(AG). Nas demais secOes serdo apresentadas o que segue: na secdo 2 serdo apresentados 0s conceitos
basicos sobre AG; a secdo 3 descreve o problema e a formulagdo proposta nesta pesquisa; a se¢do 4
ilustra os resultados do método proposto; e a secdo 5 apresenta as consideracOes finais sobre a pesquisa
realizada.

2. ALGORITMOS GENETICOS

A Computacdo Evolutiva (CE) é uma area da Ciéncia da Computacdo que engloba um amplo
conjunto de técnicas de resolucéo de problemas que se baseiam na simulacdo computacional de processos
derivados da biologia como reproducdo e evolucdo, a luz da teoria de Darwin (Davis, 1991), sem a
necessidade do conhecimento de uma sistemética prévia de resolucéo.
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Dentre os algoritmos que compdem a CE destacam-se a Programacgdo Evolutiva (Fogel et al,
1966), as Estratégias Evolutivas (Rechenberg, 1973), a Programagdo Genética (Koza, 1992) e os
Algoritmos Genéticos (Holland, 1972). Atualmente, os mais beneficiados com as técnicas de CE estdo
sendo os problemas de otimizacdo, além de muitos problemas de engenharia que, segundo Michalewicz e
Fogel (2000), podem ser adequados como problemas de otimizacdo, garantindo que o escopo de
abordagem se mantenha bem amplo. Goldberg define os AG como "algoritmos baseados nos mecanismos
de selecdo e genética natural” (Goldberg, 1989). Sdo comumente usados em processos de otimizacdo, ou
seja, em processos cujo objetivo é alcancar um ou varios pontos 6timos buscando sempre melhorias no
desempenho. Os AG empregam uma terminologia originada da teoria da evolugdo natural e da genética,
na qual um individuo da populagdo (uma solugdo em potencial para o problema) é representado por um
Unico cromossomo, 0 qual contém a codificagcdo de uma possivel solugdo do problema. Um Algoritmo
Genético basico consiste no seguinte processo: geracdo da populagdo inicial e a execucdo de um ciclo
subdividido na avaliacdo da populacdo atual, selecdo de individuos para o processo de reproducédo e
geracdo da nova populacdo. A populacdo inicial consiste no conjunto de solugdes iniciais para o
problema, podendo ser geradas as seguintes diferentes abordagens: randémica uniforme, randémica nao-
uniforme, randémica com dope e parcialmente enumerativa. A avaliacdo de cada individuo é realizada
por meio da funcéo de aptiddo que mede o grau de aptiddo de um individuo e fornece a probabilidade do
individuo sobreviver para a proxima geracdo. A selecdo dos individuos para o processo de reproducdo
pode ser conduzida segundo os critérios: roleta, torneio e determinismo. A reproducdo para geracdo da
nova populagdo é realizada por meio de dois operadores genéticos: cruzamento e mutacdo. O operador de
cruzamento gera novos individuos atraves da combinacdo de dois ou mais individuos. O cruzamento mais
comum € o de um ponto de corte, conforme ilustrado na figura 1. Existem outros tipos de cruzamentos
como o cruzamento de dois ou mais pontos de corte e o cruzamento uniforme (Syswerda, 1989).

Figura 1. Exemplo de cruzamento de um ponto.

O operador de mutacdo modifica aleatoriamente um ou mais genes de um cromossomo e a
probabilidade dessa modificacdo em um gene é denominada taxa de mutacdo. A idéia é criar uma
variabilidade extra na populacéo.

3. PROBLEMA DE TRANSPORTE COLETIVO

Analisando o sistema de transporte coletivo de uma cidade, pode-se verificar que uma das
formas de agilizar o atendimento aos usuarios e maximizar o aproveitamento das unidades de transporte
seria fazer com que cada uma dessas unidades trafegasse estritamente por onde sdo necessarias, ou seja,
nos pontos onde o0s usuarios a estivessem aguardando. Para tanto, seria necessario que a quantidade de
usuarios aguardando em cada ponto de parada pudesse ser obtida e que cada unidade de transporte fosse
capaz de determinar a melhor forma de atender a esses usuarios. Esse trabalho propde uma maneira de
definir o caminho de menor custo que parte do ponto onde se encontra a unidade de transporte e passa por
cada um dos pontos onde ela é solicitada, qualquer que seja a ordem. Porém, os pontos que uma unidade
de transporte deve visitar variam de acordo com a entrada de novos usuarios no sistema ou com o
atendimento aos usuarios que ja estdo nele, ou seja, a definicdo da rota da unidade de transporte deve ser
dindmica e aceitar alteracbes mesmo durante a sua execucdo. Para simplificar o modelo a ser criado,
considerou-se que cada unidade de transporte atue em uma determinada regido da cidade formada por um
subconjunto de pontos de paradas proximos ou adjacentes, cujos usuarios devem ser atendidos apenas por
esta unidade. Assumindo essa idéia, ha pontos de parada que pertencem a fronteira entre duas regides e
servem como ponte quando o usuario de uma regido deseja ir até um ponto pertencente a outra regiao.

3.1. Implementacéo do AG
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Primeiramente, para representacdo do ambiente a ser explorado foi utilizado um grafo
direcionado como estrutura de dados para representar as ruas e cruzamentos de uma cidade, conforme
exemplificado pela figura 2, armazenado na forma de listas de adjacéncias (Drozdek, 2002), tal qual
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Figura 2. Exemplo de grafo com aresta bi-direcionadas.
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Cada individuo para o problema é representado na forma de um vetor contendo uma seqiiéncia
dos indices dos veértices na ordem em que devem ser percorridos pela unidade de transporte. Essa
codificagdo, alem de ser de simples implementacdo, mostrou-se também a mais eficiente para se realizar
as operacOes de cruzamento e mutacdo, por fornecer um objeto de comparagédo direta mesmo quando um
elemento do vetor € analisado isoladamente.

Tabela 1: Exemplo de lista de adjacéncia do grafo.

Vértice Adjacéncias
Indice Nome Custo Nome Custo Nome Custo Nome Custo
0 A 1 B 8 K 25
1 B 1 A 8 C 10
2 C 4 B 10 D 2 F 9
3 D 2 C 2 E 5
4 E 5 D 5 F 5 G 7
5 F 5 C 9 E 5 | 8
6 G 1 E 7 H 10
7 H 2 G 10 | 6
8 | 4 F 8 H 6 J 10
9 J 2 | 10 K 5
10 K 1 A 25 J 5
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Figura 3. Procedimento para geracéo de um individuo.

A populacéo inicial é gerada por meio de um processo aleatorio com dope, pois, além do vértice
inicial de cada individuo ser o vértice onde a unidade de transporte se encontra, todos os vértices que
obrigatoriamente devem ser visitados pela unidade de transporte (deste ponto em diante chamados de
paradas) também estardo presentes em cada um dos individuos. O procedimento para geragdo de um
individuo é descrito na figura 3. O tempo limite utilizado corresponde a quantidade relacionada ao dobro
do numero de vértices existentes no grafo, pois se um caminho visita uma quantidade de vértices maior
do que o dobro da quantidade de vértices no grafo, entdo esse caminho certamente tem ciclos e vértices
repetitivos, o que o torna pouco qualificado para a busca pelo caminho de menor custo. Foi utilizado o
cruzamento de ponto Unico com corte aleatério. No entanto, para que ndo ocorresse um filho com um
caminho impossivel, o ponto de corte é selecionado aleatoriamente apenas no primeiro pai. No segundo, é
procurado o mesmo vértice do ponto de corte definido para o primeiro, para que a emenda dos pedacos
ndo gere falhas de continuidade. Mesmo assim, ha a possibilidade de gerar como filhos caminhos que nao
visitem todas as paradas. Esses filhos sdo entdo descartados durante a selecdo de individuos que faréo
parte da préxima geracdo. Para a sele¢do dos individuos foi utilizada uma roleta em sua forma tradicional.
A mutacdo foi implementada com dois pontos de corte aleatorios que definem o trecho do individuo a ser
substituido por uma nova formacdo aleatdria de genes.

4. TESTES E RESULTADOS
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O AG proposto foi aplicado a um ambiente representado pelo grafo ilustrado pela figura 4. Esse
ambiente é composto por 100 vértices interligados por arestas bidirecionadas que recebem os custos de
acordo com a legenda representada pela figura 5. Como se pode observar nesse grafo, os caminhos sdo
melhores quando percorrem os vértices na dire¢éo para baixo e para a direita e piores quando percorrem
na direcdo para cima e para a esquerda. Intencionou-se, dessa forma, facilitar a visualizacdo dos
resultados obtidos e também validar o método de solugdo proposto.
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Figura 4. Grafo do ambiente simulado.
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Figura 5. Regra para custo das arestas.

Tabela 2: Valores para os parametros genéticos.

Parametro Valores
Tamanho da populacdo 50, 100, 150, 200, 250, 300
Taxa de cruzamento 60, 70, 80, 90 (em %)
Taxa de mutacéo 1,5, 10, 15, 20 (em %)
Taxa de elitismo 10, 20, 30 (em %)

Para os testes e analise de desempenho foi definido como Vértice inicial o0 n6 zero e como
paradas obrigatérias 0s nés 13, 42, 56, 75 e 99. O custo minimo necessario para se atender a essas
condices é de 36, porém esse custo pode ser obtido com alguns caminhos diferentes.

REVISTA CIENCIAS EXATAS, UNITAU. VOL 18, N. 1, P. 43-49, 2012.

47
Disponivel em http://periodicos.unitau.br/




REVISTA CIENCIAS EXATAS — UNIVERSIDADE DE TAUBATE (UNITAU) - BRASIL - VOL. 18, N. 1, 2012

Tabela 3: Média dos menores custos obtidos e do tempo de execucdo variando-se a quantidade de
individuos na populacéo.

Tamanho Custo do Tamanho Custo do
Erro Erro
da melhor . Tempo da melhor . Tempo
x - Relativo . - Relativo

populacdo caminho populacdo caminho
50 56,7 57,5% 0,087 s 350 39,5 9,7% 0,623 s
100 41,7 15,8% 0,187 s 400 39,1 8,6% 0,775 s
150 42,1 16,9% 0,268 s 450 38,6 7,2% 0,831s
200 40,9 13,6% 0,338 s 500 38,1 5,8% 0,879 s
250 40,4 12,2% 0,446 s 550 37,2 3,3% 1,0316s
300 39,2 8,9% 0,504 s 600 36,8 2,2% 1,179 s

Primeiramente, para se definir o melhor conjunto de valores para alguns parametros genéticos,
foi estabelecido uma faixa de valores validos para cada parametro e executadas simula¢des para todas as
combinacgOes possiveis destas. Os valores validos fixados para os parametros sdo apresentados na tabela
2. Das 360 possiveis configuracdes a qual apresentou os melhores resultados em média define valor 200
para tamanho da populacgdo, 80% para taxa de cruzamento, 15% para taxa de mutagéo e 20% para taxa de
elitismo. Partindo-se da configuracdo encontrada, uma segunda bateria de testes foi executada, agora
somente variando-se o tamanho da populagdo, e mantendo-se os outros valores definidos anteriormente.
Estes testes visam medir a desempenho do algoritmo quanto a relagdo do custo minimo encontrado e o
tempo necessério de execucdo para encontré-lo. Para esse teste foram utilizados de cinquenta a seiscentos
individuos, com variacdo em intervalos de cinquenta. O resultado é apresentado na tabela 3, os quais
mostram que, embora o tempo de execu¢do aumente na mesma propor¢do em que a quantidade de
paradas, 0 menor custo encontrado sofre uma grande queda nas primeiras instancias do teste para depois
entrar numa reducédo gradual e lenta. Por fim, um altimo conjunto de testes foi realizado considerando-se
0 numero de nés que a unidade de transporte obrigatoriamente deve passar. Para isso, foram utilizados 0s
seguintes valores para 0s parametros genéticos: taxa elitismo igual a 10%, taxa de mutagdo igual a 35%,
taxa de cruzamento igual a 80% e 600 individuos. Os resultados obtidos, apresentados na tabela 4,
ilustram 0 bom desempenho do algoritmo para instancias do problema com até 15 paradas num tempo de
execucdo considerado factivel para as condig¢des do problema proposto, considerando um equipamento
com as seguintes especificagdes: processador Intel Pentium IV 3 GHz com 512 MB de RAM rodando o
sistema operacional Microsoft Windows XP Professional. Porém, em situagcdes onde o nimero de paradas
se aproxima de ou ultrapassa 20% da quantidade de vértices do grafo utilizado, fica evidente a
necessidade de utilizagdo de maiores populagdes e maiores limites para a quantidade de vértices nos
caminhos iniciais, em compara¢do aos utilizados nos testes, pois o tempo de execucdo aumenta
exponencialmente, além de ser encontrada grande divergéncia nos melhores caminhos em relacdo ao
caminho 6timo.

Tabela 4: Média dos menores custos e do tempo de execugdo obtidos variando a quantidade de paradas.

Quantidade de Menor custo Melhor custo . Tempo de
. Erro relativo ~
paradas possivel encontrado execucdo
5 80 82,7 3,4% 2,648 s
10 96 106,6 11,0% 5,000 s
20 143 194,6 36,1% 13,564 s
40 187 281,8 50,7% 723,487 s

5. CONCLUSAO

Embora ndo se possa afirmar que a utilizagdo do sistema de transporte coletivo imaginado venha

a trazer melhora significativa se aplicado na préatica, a implementacdo de um algoritmo, desenvolvido na
forma de protétipo para resolver uma variagdo de problemas tipicos de busca por melhor caminho,
permitiu ao presente trabalho agregar valiosas experiéncias acerca da definicdo e construgdo de um
algoritmo genético. Muitos dos detalhes apenas mencionados na literatura basica sobre o assunto puderam
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ser explorados de maneira mais aprofundada, trazendo a tona obstaculos que, de outra forma, nao
poderiam ser evidenciados.

Em alguns momentos, descobriu-se que as técnicas e estratégias que se esperava serem as mais
adequadas ndo retornavam resultados préaticos: a codificacdo dos cromossomos desenvolvida para
diminuir a complexidade de algumas fungdes do cddigo torna outras excessivamente demoradas; o
operador de cruzamento elaborado com a intencdo de gerar apenas filhos validos revelou ndo compensar
o esforco computacional gasto para alcancar seu objetivo, ja que os testes executados preliminarmente
mostraram que a geracdo de individuos em grande quantidade e posterior descarte dos individuos
invalidos é mais rapida e permite retornar 0 mesmo resultado; taxas de mutagdo mais elevadas que o
aconselhado (Haupt, 2000) retornaram resultados significativamente melhores. Futuramente, seria
interessante acrescentar ao problema restricdes até o momento desprezadas: a capacidade maxima de
passageiros por unidade de transporte, o fato de os pontos de parada de dnibus ficarem localizados entre
dois cruzamentos (entre dois vértices), o destino desejado por cada usuario ao acionar o sistema de
transporte, entre outros.
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