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Resumo. Mediante a utilizacdo do algoritmo genético podem ser
desenvolvidos mecanismos eficazes para a resolucdo de problemas de buscas
e otimizacdo de tarefas. Neste trabalho, apds a apresentacdo tedrica do
modelo, foi realizada e apresentada a implementacdo de uma ferramenta para
auxiliar o setor de logistica de entrega industrial, simulando roteiros
otimizados de entrega de mercadorias. Como exemplo de aplicacdo foi
simulada a entrega na cidade de Sdo Paulo, considerando vdrias
possibilidades de caminhos e pontos diferentes. Realizaram-se simulagoes
variando de 30 a 50 pontos de entrega, com resultados de otimizacdo em
processamento inferior a um minuto.

Abstract. By the use of genetic algorithm, effective mechanisms can be
developed to solve problems of general search and optimization of tasks. In
this work, after the theoretical presentation of the model, a tool was
implemented to assist the industrial logistics sector, simulating optimized
goods delivery. As an example of application, delivery in the city of Sdo Paulo
was simulated in this work, considering several possibilities of different paths
and delivery points. Simulations ranging from 30 to 50 delivery points were
performed, with optimization results processed in less than one minute.

1. Introducao

O algoritmo genético (AG) € um dos ramos mais conhecidos da computacdo evolutiva.
A computacdo evolutiva € um dos ramos da ciéncia da computagdo que utiliza
paradigmas alternativos no processamento de dados convencional. O algoritmo genético
teve origem nos anos 70 nos estudos sobre autdomatos celulares, realizados na
Universidade de Michigan pelo professor John HOLLAND (1992). A base tedrica do
algoritmo estd centrada na teoria da evolu¢do de Charles Darwin, que se baseia no
processo de selec@o natural fundamentada na sobrevivéncia dos individuos mais aptos.
Este artigo ndo faz uma revis@o da teoria e pratica dos algoritmos genéticos, que pode
ser vista em referéncias variadas, como MITCHELL (1996), ZBIGNIEW (1994)

O algoritmo genético na atualidade € largamente aplicado na resolucdo de
problemas que envolvem situagdes de busca e otimizagdo. Esta classe de problemas, em
razao da grande dificuldade de solucdo, e de sua constante presenga em grande parte dos
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problemas da engenharia, tém atraido a atencdo do mundo cientifico nas mais diversas
areas e gerado inimeras pesquisas nesse sentido.

Este artigo aplica algoritmo genético no problema de otimizacdo conhecido
como “traveling salesman problem”, ou simplesmente TSP, que pode ser traduzido
como “‘problema do caixeiro viajante (PCV). Nao trataremos das inimeras abordagens
existentes sobre solu¢des para o problema do TSP, mas simplesmente a aplicagdo de
algoritmos genéticos como um modo de resolucao.

A motivagdo desta aplicacdo partiu do setor de logistica de entrega de
mercadorias de uma grande industria, que necessita diariamente definir, para cada um
de seus entregadores, rotas de entrega. O problema pode ser descrito da seguinte forma:
cada entregador, em média, realiza de trinta a quarenta entregas didrias, sendo
necessario que cada entregador visite todos os pontos da rota para ele definida. Para
tanto, a industria dispde da informacgdo de distancias entre os pontos, ou localidades,
dessa rota a ser percorrida durante o dia.

A solucdo do problema se deu com o desenvolvimento de um protétipo de
ferramenta que utiliza técnicas evolutivas, capazes de gerar as sequéncias de localidades
a serem visitadas pelos entregadores. Para descrever a abordagem desse
desenvolvimento, este artigo esta dividido em seis segdes distintas, organizadas na
seguinte forma: na se¢do dois é descrito em detalhes a caracterizagdo do problema TSP
a ser modelado; na secdo trés € apresentada a abordagem do uso de AG para solucdo do
TSP; na secao quatro descreve-se a concepcao do AG utilizado para o desenvolvimento
da solugdo; na secdo cinco s3o apresentadas as tecnologias utilizadas no
desenvolvimento da ferramenta e os resultados obtidos.

2. Caracterizacao do TSP

O TSP classico consiste na seguinte proposi¢do: dadas algumas cidades e a distancia
entre elas, o caixeiro viajante deve visitar todas as cidades com o menor custo possivel.
A solucgdo deste problema consiste em encontrar a sequéncia de cidades, de forma que a
distancia percorrida na viagem do caixeiro seja a minima possivel. De acordo com
LEWIS e CHRISTOS (2000), tal problema pode ser descrito matematicamente da
seguinte forma: dado um conjunto {c;,c,, ..., ¢, } de cidades e uma matriz n x n de inteiros
nao negativos onde d;; denota a distancia entre a cidade c; e a cidade ¢; admitindo que
d; =0 e d;; = d; para todos os i,j , pode-se encontrar a trajetéria mais curta pelas
cidades onde =(i) € a i-ésima cidade visitada nesta trajetdria, tal que a distancia total
seja a menor possivel:

c(m) = dryn@) + de@n) T+ Ar-Dnm) T dreyn)

O TSP é um problema de otimizagdo pertencente a categoria dos problemas NP-
Hard (non-deterministic polynomial-time hard), ou NP-Dificeis. Sua solucdo
algoritmica é de complexidade exponencial, sendo que o esfor¢o de processamento para
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sua solucdo cresce exponencialmente com o tamanho do problema. Para o grupo de
problemas NP-Hard ndo existem algoritmos exatos de solu¢do em tempo polinomial.

Para se ter uma dimensdo da complexidade computacional, tentar resolver o
problema buscando todas as rotas possiveis, segundo ARAUJO (2001), levard a um
problema de otimizacido e a um de enumeragcdo. Essa estratégia reducionista
combinatdria (forca bruta), aparentemente viavel, ndo é recomendédvel para a maioria
dos casos.

Assim, supondo que R(n) representa o numero de rotas de n cidades, e
considerando que o caixeiro sai de uma determinada cidade, a cidade de saida ndo afeta
o cdlculo e pode ser retirada do conjunto das cidades restantes. Ou seja, o caixeiro deve
escolher sua melhor rota de um conjunto de (n — 1)! possibilidades. Considerando ainda
que ndo importa o sentido em que se percorre o roteiro, o numero de rotas é reduzido a
metade, o que nos dé:

R(n) = (n—1)1/2

Julgando que se tem um computador capaz de fazer um bilhdo de adi¢cdes por
segundo, para o caso de 20 cidades o computador precisa de 19 adi¢Ges para retornar
com o comprimento de uma rota. Logo, serd capaz de calcular 10'°/19, ou seja, 53
milhdes de rotas por segundo. Entretanto, seria necessario analisar um total de 19!/2
rotas, totalizando 6.0 x 10'® possibilidades. Dividindo entdo o nimero de possibilidades
pelo nimero de rotas por segundo, chegamos ao tempo total de 1,13 x 10’ segundos
para completar sua tarefa, o que equivale a aproximadamente trinta e seis anos. A
Tabela 1, desenvolvida por ARAUJO (2001), apresenta um demonstrativo do esforco
computacional exigido em relagdo a quantidade de localidades a serem percorridas,
esforco esse que € invidvel. Portanto a solucdo proposta com o uso de algoritmo
genético, descrito na secao a seguir.

Tabela 1 — Esfor¢o computacional

R LA

5 250 milhdes 12 Insignificante
10 110 milhdes 181.440 0,0015 seg.
15 71 milhdes 4,35x10° 10 min.

20 53 milhées 6,0x10" 36 anos

25 42 milhdes 6,2x 10% 235x10" anos

3. Uso de algoritmo genético na solucao do TSP

O algoritmo genético tem como fundamento a teoria da evolucdo de Charles Darvin,
descrita em “As Origens das Espécies”, obra publicada em 1859. O algoritmo genético
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faz uma analogia aos processos naturais da evolucdo das espécies: dada uma populagdo
de individuos, aqueles que contém caracteristicas genéticas melhores terdo maiores
chances de sobrevivéncia e maior probabilidade de gerar descendentes cada vez mais
aptos e adaptdveis, enquanto individuos com caracteristicas menos evoluidas tendem a
desaparecer. As caracteristicas genéticas dos descendentes sdo parcialmente herdadas de
seus genitores, e tendem a se propagar para as novas geracoes através da hereditariedade
genética, de forma que as qualidades genéticas de uma populacdo anterior poderdo ser
melhoradas a cada novo ciclo de novas geracoes.

Segundo TAVARES NETO (2005) os algoritmos genéticos sdo estocasticos,
baseados em populacido, e seu desempenho depende dos seguintes operadores:

e Reproducgdo/Selecio,
e Cruzamento,
e Mutagao.

A reprodugdo € um processo iterativo com o objetivo de enfatizar as melhores
solugdes e penalizar as piores solucdes de uma populagdo. Durante a reproducio sio
geradas recombinacdes chamadas de “crossover” de genes, onde os genes dos pais se
combinam para formar um novo cromossomo. Esse novo cromossomo poderd sofrer
“mutac@o” devido a fatores ambientais ou por erro de copias. A mutagdo € responsavel
pela geracdo de diversificacdo na populacdo, pois gera alguma mudanca na
caracteristica de um individuo.

Durante o processo iterativo de recombinacdo e mutagdo sdo gerados os
individuos mais evoluidos, ou seja, os que melhor se adaptam ao meio. A aptidao
“fitness” & responsavel pelo processo de selecdo dos individuos, em que sdo
selecionados os que melhor se adaptam ao meio. Assim, os individuos que possuem

maior aptidao terdo maiores chances de reproducao.

Na engenharia os algoritmos genéticos sdo considerados métodos adaptativos
muito utilizados para solucionar problemas de busca e otimizac¢do. Seu uso no problema
do caixeiro viajante (TSP) € claramente definido, devido ao fato de possibilitar a
exploragdo de pontos diferentes no espaco de solugdes, de forma que ndo se prenda a
uma solugdo 6tima local.

A Tabela 2 apresenta uma relacdo entre os conceitos de algoritmo genético
classico (AG) e os problemas de otimiza¢@o encontrados no TSP.

Tabela 2 — Relacao entre AG e problema de otimizacao TSP

Individuo Solugéo do problema, e a ordem em que deverdo ser percorridas as
rotas.

Populagao E o conjunto de solugdes, ou seja, diferentes sequéncias possiveis de
rotas a percorrer.

Cromossomo Representagdo de uma solugdo. Um roteiro especifico.

Gene Parte da representagdo da solugao, “sub-rotas”.

Revista Tecnologia da Informacdo e Comunicagdo: Teoria e Pratica. ISSN: 2526-6004
Vol.1 n.2,2017



Alelo Valor que um gene pode assumir.

Crossover Operadores de busca. Recombinacgéo de genes de sequenciamento de
rotas para geragao da nova populagao.

Mutacgao Operadores de busca. Mudangas aleatérias na ordem dos roteiros.
Forma de sair de uma solugao 6tima local.

Aptidao “fitness” Forma de medigdo de capacidade dos individuos. Rotas com menor
custo sdo consideradas mais aptas.

Na Figura 1 € apresentado o fluxo basico a ser utilizado para implementacao do
algoritmo genético de forma genérica. Na secdo 4, a seguir, serd descrita em detalhes a
abordagem utilizada para implementa¢do do algoritmo genético para a solugdo do
problema TSP.

Gera uma populagao
inicial

Avalia a populagao

Critériosde parada
satisfeitos?

Sim —
Melhores individuos

Néao

Selecione os pais

Crossover
é Reproducéo

Avalie a populagao

Populagao
sobrevivente

Geracdode umanova
populacéo

Figura 1 — Fluxograma genérico do Algoritmo Genético
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4. Abordagem utilizada no desenvolvimento da ferramenta

Para a implementacdo do algoritmo genético em ferramenta para solucdo do problema
TSP, percorremos as seguintes etapas do fluxo detalhado na Figura 2: geragdo da
populagdo inicial, selecdo das melhores rotas, recombinacdo de rotas, mutagdo e critério
de convergéncia. Tais etapas estdo descritas a seguir.

4.1 - Geracao da populacao inicial

O primeiro passo € a codificacdo dos cromossomos. Na codificagdo dos cromossomos
foi utilizada a codificag@o por permutacdo, ou path, onde cada cromossomo representa
uma série de localidades, ou “vetor de localidades”, e a posi¢ao de cada localidade
dentro do vetor define a ordem em que o roteiro terd de ser percorrido. Conforme
demonstrado no cromossomo apresentado na Figura 3, o entregador devera percorrer o
roteiro na seguinte sequéncia: primeiro a localidade um, a seguir a localidade trés,
depois a sete, e assim por diante, sempre respeitando a ordem de posicdo definida no
vetor.
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Populagao inicial -
geragao rotas aleatorias

populagéo inicial
Execugdo da Heuristica
2-opt (inversaoarcos)
Selegao das melhores
rotas ;
Critériosde parada

satisfeitos?

Slm Rotas com menor
custo

Recombinagdo Path
Order Operator — OX ~
( P ) Reproducéo
- ’ sexuada
Mutagao-Reciprocal

Exchange

Fungdo de avaliagao

Selegao das melhores
rotas

Geracdode umanova
populacéo

Figura 2.0 — Fluxograma AG no TSP

Na geracdo da populagdo inicial foi utilizada uma solucdo do tipo aleatdria, e
aplicada uma soluc¢@o heuristica com o objetivo de minimizar o tempo de convergéncia
do algoritmo.

Para o prot6tipo, foi gerada aleatoriamente uma populagdo inicial P de dimensao
N, em que o tamanho de P é proporcional ao numero de rotas selecionadas, sendo o
tamanho da populacdo inicial definida por P =S+3, em que S é o nimero de rotas a
serem percorridas e 3 é uma constante.

Ap6s a geragdo da populacdo inicial aleatoria, foi aplicado uma heuristica gulosa
utilizando o algoritmo 2-opt, conforme proposta originalmente por CROES (1958).
Com o uso dessa heuristica na populagao inicial é possivel definir o melhor caminho de
uma determinada rota, obtendo solucio que corresponde a uma solugdo 6tima local, mas
nao tendo garantia de que esta seja uma solucdo 6tima global. O 2-opt € um algoritmo
de busca local que, segundo NUNES (2006), baseia-se em modificagdes simples na rota
realizando trocas entre as localizagdes do percurso, € tem como objetivo reduzir o
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comprimento da rota, ou seja, minimizar a distancia dos percursos pelas as n cidades;
quando uma reduc¢d@o ndo € mais possivel, tem-se um circuito localmente 6timo.

O algoritmo 2-opt trabalha com a ideia de vizinhanca, sendo S o espago da busca
e f a fungdo-objetivo a ser minimizada. A vizinhanca da soluc¢do inicial S, corresponde
ao conjunto N(sy) £ S, que retine um numero determinado de solugdes s. Cada solugdo
s € N(so) € chamada de vizinho de S,, e € obtida a partir de uma operacdo chamada de
movimento.

Gerada a populagdo inicial e aplicado o método 2-opt, € realizada a avaliagdo da
populacdo através do método de célculo de aptidao, descrito a seguir.

Cromossomo

IHEIEEIIEQ

Uma localidade Sequéncia de entregas

Figura 3 — Representacdo do cromossomo (vetor de localidades)

4.2 — Selecao das melhores rotas (calculo de aptidao do individuo, “fitness score”)

Na funcao utilizada para a avaliacdo dos individuos, foi realizado o célculo do custo da
sequéncia de rotas contido em cada individuo “cromossomo” (sendo o custo dado pela
distancia total da sequéncia considerada). Tal funcdo retorna o valor especifico do custo
de cada cromossomo, sendo que foram considerados como individuos com maior
aptiddo aqueles que obtiveram menor distancia entre as localidades a serem percorridas.

Esta fungdo de aptiddo recebe como pardmetro de entrada um vetor de
cromossomos, que sao os “individuos da populagdo inicial”, e tem como saida um vetor
de cromossomos ordenados da forma que o primeiro elemento do vetor seja o
cromossomo com menor custo, o segundo elemento tenha o segundo menor custo e
assim sucessivamente. Objetivando maior desempenho para a ferramenta na ordenacgao
dos cromossomos, foi utilizado o algoritmo recursivo de ordenacdo por intercalacdo,
conhecido como “merge sort” (ordenac@o por mistura), onde seu tempo de execucao &
da ordem de ©(nlog n) (CORMEN, 2001).

4.3 — Recombinacio de rotas (crossover)

A forma de recombinacdo utilizada na reproducao dos cromossomos foi a recombinagdo
do tipo sexuada, ou seja, o descendente “filho” foi gerado a partir da fusdo de dois
cromossomos “pais”’. Nesse caso, apds obtido o retorno da funcdo de aptidao contendo
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0S cromossomos com rotas com menor custo, foram escolhidos aleatoriamente dois
cromossomos, “pai” e “mae”, para gerar o descendente.

O operador utilizado nesta recombinag@o foi o operador tipo Order Operator
(OX), proposto por DAVIS (1985). Tal operador, conforme exemplificado na Figura 4,
gera o descendente escolhendo uma subsequéncia de um dos pais e preservando a
ordem relativa das localidades do outro pai. As seguintes etapas sdo realizadas na
recombinagdo OX:

1. Seleciona aleatoriamente dois pontos de corte nos cromossomos. No exemplo
apresentado na Figura 4, o intervalo de corte S; = {4,5,6} se refere ao primeiro pai, o
P;, e ointervalo de corte S, = {7,8,2} ao segundo pai, 0 P,.

2. Uma copia dos elementos do intervalo de corte selecionado é realizada. De S; para o
F,,e S, para F;. Em que F; e o F, serdo os filhos resultantes do cruzamento.

3. F,; recebe o restante dos elementos de Py, iniciando a recombinagdo do ponto de
corte S; , preservando os elementos ja presentes no cromossomo. A recombinagdo é
realizada de forma circular, e ao término do uUltimo elemento hd o retorno para o
primeiro, até que todos os elementos do cromossomo sejam preenchidos.

4. O mesmo procedimento é realizado com F,.

~ = ENENENEEENCNEN
gl 5 1 c 03 4

<F:eserva a ordem dos pais:

st p1= | I N BN
sz P2 = | I O ER G I

Caso elemento ja exista vai p/ o préximo ciclicamente

8 7

P1=

X

= B RN

‘ Obs.: O mesmo processo é feito para F2’ ‘

Figura 4 — Recombinacéo do tipo Order Operator (OX)

No processo de recombinagdo optou-se por manter, em cada nova populagdo
gerada, 10% da populagdo atual. Tal abordagem foi adotada com o objetivo de manter
junto aos novos individuos, os individuos mais aptos até entdo, mantendo assim um
histérico dos individuos mais aptos da popula¢do anterior.
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4.4 — Mutacao

Depois de realizado o processo de recombinagdo dos cromossomos, gerando assim uma
nova populacdo, € realizado o processo de mutacdo. A mutacdo € aplicada a cada um
dos cromossomos desta nova populacdo, satisfazendo a regra Rn;, em que a mutacao se
da por troca reciproca, ou “Reciprocal Exchange” (RE), que sorteia aleatoriamente dois
genes “localidade” e inverte sua posi¢ao.

A regra Rn; é definida da seguinte forma: para cada 10 recombinacdes sucessivas
em que o custo das rotas se mantiver, o algoritmo genético devera aplicar mutagcdo por
troca reciproca a seus descendentes, como ilustrado no exemplo da Figura 5.

Cromossomo

N
EB.BE.E Mutagéo - Reciprocal
Exchange
1121311156148

Figura 5 — Mutacao por troca reciproca

4.5 — Critério de convergéncia

Para um algoritmo genético a convergéncia se caracteriza como sendo uma progressao
até certo grau de uniformidade entre os individuos. No protétipo desenvolvido foram
utilizadas duas premissas como critérios de convergéncia e permanéncia do
processamento do algoritmo, sendo elas:

e Primeira premissa: todos os cromossomos devem possuir o mesmo custo para as
sequéncias de visitas a serem realizadas, para que se obtenha uma convergéncia
global;

e Segunda premissa: dada a rota R contendo N localidades a visitar, o tempo maximo de
execucdo do algoritmo, caso ndo seja satisfeita a primeira premissa, é delimitado por
certa quantidade de iteragGes de reproducdo, definida por N * C, em que N é igual ao
numero de localidades que devem ser visitadas, e C é uma constante que define o
numero maximo de iteracGes que o algoritmo podera realizar. No protétipo a
constante estd parametrizada para 800 iteracOes, e pode ser ajustada conforme o
aumento do numero de localidades a visitar. O objetivo da segunda premissa é obter
um critério de parada para o algoritmo, caso o mesmo ndo tenha uma convergéncia
global em até um determinado limite maximo de iteragdes.
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5. Tecnologias adotadas e resultados obtidos

No desenvolvimento da ferramenta foram utilizadas as seguintes tecnologias Open
Source: banco de dados MySQL versao 5.0, linguagem de programacao Java versao 1.6
com Adobe Flex versao 3.0, e servidor Web Apache Tomcat versao 6.0.

Considerando que as informacdes de rotas de entregas e distancias sdo dados
confidenciais da empresa, para a publicacdo deste artigo houve a necessidade de se
utilizar dados ficticios para o desenvolvimento e realizacdo dos testes. Tais informacdes
ficticias de rotas foram extraidas do mapa dos bairros da cidade de Sao Paulo,
disponivel no website da Prefeitura da cidade de Sdo Paulo. Para o calculo das
distancias entre os bairros foi considerada uma escala medida em pixels, do ponto
central de um bairro ao ponto central do bairro vizinho, em linha reta. Para que
tivéssemos o resultado da distancia entre todos os bairros foi utilizado o algoritmo de
Floyd-Warshall, que é um algoritmo para célculo de caminhos minimos entre todos os
pares de um grafo. O custo computacional desse algoritmo na implementacdo foi de
ordem 0O(n3).

Na Tabela 3 s@o apresentados os resultados obtidos nos testes da ferramenta,
para diversas quantidades de localidades de entrega. Para os testes de desempenho foi
utilizado computador com as seguintes configuracdes: Processador AMD turion Dual
Core 2.0Ghz, 2Gb de meméria Ram DDR, Hard Disk 250Gb com 5.400 rpm. O tempo
médio computacional para a convergéncia do algoritmo genético foi bastante
satisfatorio em relacao aos requisitos do problema.

A Figura 6 apresenta o caminho a ser percorrido num dia por um entregador em
roteiro com 30 localidades, ou seja, N = 30. Para este caso, conforme descrito na Tabela
3, obtivemos uma convergéncia global num tempo computacional médio aproximado de
31 segundos.

Tabela 3 — Tempo médio computacional de convergéncia.

10 100% 07 segundos
20 100% 20 segundos
30 100% 31 segundos
50 100% 52 segundos
80 100% 83 segundos
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(Morumi | f moema

Figura 6 — Roteiro com 30 localidades de entrega.

A Figura 7 apresenta o caminho a ser percorrido num dia por um entregador em
roteiro com 50 localidades, ou seja, N = 50. Para este caso obtivemos uma convergéncia
global num tempo computacional médio aproximado de 52 segundos.

Figura 7 — Roteiro com 50 localidades de entrega.
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6. Conclusoes

O trabalho apresenta uma abordagem de utiliza¢do de algoritmo genético como solugdo
do problema de otimizacdo conhecido como TSP. Embora ndo se possa afirmar que a
solugdo gerada pela ferramenta seja Otima, verifica-se que os resultados apresentados
sdo adequadas as necessidades. Nota-se, também, que uma das caracteristicas mais
importantes da utilizagdo dos algoritmos genéticos, para a solugdo desse tipo de
problema, se da pela relativa facilidade de relacionar a abordagem genética ao problema
do TSP, obtendo assim resultados significativos.

No entanto, quando tal abordagem € utilizada para casos que exigem otimizagao
de nimero mais elevado de localidades, o tempo de convergéncia do algoritmo se
prolonga de maneira polinomial em relacdo a dimensdo do roteiro. Dependendo dos
requisitos da aplicagdo, a estratégia adotada pode ser inadequada para a solugdo do
problema em questao.

Um avango da proposta pode se dar pela adogdo de abordagem heuristica mais
sofisticada, visando melhorar a selecdo das solugdes “Otimas locais” no processo de
geracdo da populagdo inicial. A inclusdo de uma heuristica de busca local, no processo
de reproducdo dos individuos, pode tornar o algoritmo atual um algoritmo com
caracteristicas hibridas “meméticas”, combinando as técnicas evoluciondrias com as
técnicas heurfsticas de busca local. Concluindo, tais mudancas poderdao otimizar o
algoritmo atual, levando assim a convergéncia a um tempo computacional menor,
mesmo para grande numero de localidades.

Contribuicao dos autores: MFMN realizou o projeto de desenvolvimento da ferramenta, experimentos e
obtencdo de resultados, bem como versdo inicial do artigo. MFF colaborou na discussdo, revisdo e versao
final do texto.

Referéncias

HOLLAND, J.H. Adaptation in Natural and Artificial Systems. MIT Press. USA.
232 pp. 1992.

LEWIS e CHRISTOS. Elementos de teoria da computacao / Harry R. e Chiistos H.
Papadimitriu; trad. Edson Furmankiewicz. -2*. Ed.- Porto Alegre: Bookman, 2000.

ARAUIJO, H.A. Algoritmo Simulated Annealing: Uma nova abordagem [Dissertacao
de Mestrado]. Floriandpolis: UFSC, 2001. Disponivel em
https://repositorio.ufsc.br/xmlui/bitstream/handle/123456789/80386/225675 .pdf?seq
uence=1 (Acesso: 04/08/2017).

TAVARES NETO, R. F. Planejamento e Vistoria Usando Robds Mdveis Autonomos
e Otimizacao pelo Algoritmo de Colonia de Formigas [Dissertacdo de Mestrado].
Curitiba, PUC-PR, 2005.

Revista Tecnologia da Informacdo e Comunicagdo: Teoria e Pratica. ISSN: 2526-6004
Vol.1 n.2,2017



16

CROES, G. A. (1958). A method for solving traveling salesman problems.
Operations Res. 6 (1958), pp., 791-812

CORMEN, T. H., LEISERSON, C. E., RIVEST, R.L., STEIN, C. Introduction to
Algorithms. MIT Press and McGraw-Hill. 2™ Edition. 2001.

DAVIS, L: Applying Adaptive Algorithms to Epistatic Domains. Proceedings of the
International Joint Conference on Artificial Intelligence, 1985.

NUNES, ALVARO PRESTES: Uma Analise Experimental de Abordagens
Heuristicas Aplicadas ao Problema do Caixeiro Viajante. [Dissertacdo de
Mestrado]. Rio Grande do Norte, UFRG, 2006.

MITCHELL, MELAINE. An Introduction to Genetic Algorithms. 1* Edition. The
MIT Press. 1996.

ZBIGNIEW, MICHALEWICZ. Genetic Algorithms + Data Structures = Evolution
Programs. Springer-Verlag.1994.

Revista Tecnologia da Informacdo e Comunicagdo: Teoria e Pratica. ISSN: 2526-6004
Vol.1 n.2,2017



