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Fairy tales are more than true:
not because they tell us that
dragons exist, but because they
tell us that dragons can be

beaten.

G.K. Chesterson



Resumo

O uso de algoritmos genéticos (AG) — uma classe de algoritmos evo-
lutivos — é uma técnica interessante para encontrar solucoes aproximadas
em problemas de otimizacao fazendo uso de processos tipicamente bioldgicos

como crossing-over, selecao natural e mutacao génica.

Neste trabalho, apresentaremos o Statim, um otimizador de rotas para
entregadores composto por duas partes: a primeira, mobile, usa os recursos
oferecidos pela plataforma Android para fazer o rastreamento dos aparelhos
e a atualizacao dos itinerarios atuais de cada entregador; a segunda, server,
com os conceitos de AG, usa as informacoes obtidas dos aparelhos para en-

contrar a menor rota capaz de atender aos itinerérios.

Como existem varios algoritmos diferentes para crossing-over, mos-
traremos os resultados de testes de eficiéncia em encontrar a rota 6tima ao
utilizar o Partially Mapped Crossover (PMX) e o Cycle Crossover (CX).
Para os algoritmos de selecao natural, testes semelhantes foram feitos entre

Ranking e Wheel.

Palavras chave: Algoritmos Genéticos, otimizacao, rotas, PMX,

CX, Ranking, Wheel.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

Nos tempos atuais, ¢ muito comum o uso de servicos de entrega e retirada
de produtos, acionamos esse servico quando compramos uma pizza pelo te-
lefone, enviamos uma encomenda via Sedex, solicitamos algum documento
com urgéncia... Em todas essas situacoes, ha uma necessidade de se fazer
essas tarefas com a maior eficiéncia possivel, pois, nesse caso, isso impactaria
no tempo gasto por viagem, na quantidade de entregas efetuadas no dia e,
principalmente, na economia de combustivel dos veiculos envolvidos, aumen-

tando os lucros das empresas de transporte de encomendas.

Para atender esse nicho, este trabalho consiste numa ferramenta cliente-
servidor para fazer o rastreamento dos celulares utlizados pelos transporta-
dores e, com o uso de algoritmos de otimizacao de rotas, definir o veiculo

mais apropriado para ser designado a uma determinada localizacao.

1.2 Organizacao do Trabalho

Inicialmente, mostraremos os conceitos aprendidos sobre as principais tecno-
logias abordadas neste trabalho, como a plataforma Android, a API do Go-
ogle Maps e o C2DM: um servico de envio de notificacoes a devices usando

o cloud do Google.

Apo6s isso, detalharemos os principais aspectos da implementacao do
Statim Mobile e Server. Por fim, mostraremos o médulo de otimizagao de

rotas do Statim Server.
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Nos tatimos capitulos, faremos uma analise dos resultados obtidos com

esse projeto e diremos nossas impressoes pessoais.
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2 Fundamentos

2.1 introducao

Nao é de hoje que os celulares sao os protagonistas de grandes revolugoes na
forma de se comunicar e consumir informacoes. Essa revolugao ocorre desde
os primeiros aparelhos que eram apenas capazes de efetuar chamadas, pois
tornou-se possivel conversar com pessoas em qualquer lugar sem estar fixo a

um computador ou telefone.

Ao longo do tempo, com a diversificagdo das ferramentas de comu-
nicao, a crescente necessidade de conectividade e do rapido consumo de in-
formacoes, o celular foi se tornando cada vez mais complexo, com intiimeras
outras funcionalidades além de simplesmente efetuar chamadas telefonicas.
Esses celulares, conhecidos como smartphones, atualmente estao tao seme-

lhantes a computadores que é comum ouvirmos expressoes do tipo:

“Hoje formatei o meu celular.”
“Instalei um programa muito legal no meu celular.”

“Este celular tem um processador com dois niicleos.”

Para lidar com tamanha complexidade e gerenciar todos os recursos
internos do aparelho, uma classe de programas tem ganhado cada vez mais

importancia também no mundo mobile: os sistemas operacionais.

Entre os grandes nomes que compoem a linha do tempo dos sistemas

operacionais para dispositivos moéveis, podemos citar: Palm OS, Windows
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Mobile, Blackberry OS, iPhone OS, Android, Symbian OS e Windows Phone.
Faremos um breve aprofundamento sobre o sistema Android, que usaremos

neste trabalho.

2.2 A Plataforma Android

Criado pela Open Handset Alliance, uma alianca formada por grandes em-
presas como Google, HTC, Intel, LG, Motorola, Nvidia, Samsung Electronics
com o objetivo de criar novos padroes abertos para tecnologias moveis, a pri-

meira versao beta do Android é datada de 05 de novembro de 2007[1].

A plataforma Android é construida sobre um kernel Linux (atual-
mente na versao 2.6) usando a linguagem Java e, entre outras caracteristicas,
possui sua propria maquina virtual, chamada Dalvik, que compila aplicagoes
Java em bytecode permitindo, assim, que aplicacoes sejam escritas em Java
e distribuidas em bytecode para outros sistemas Android. No entanto, como

essa maquina virtual nao executa bytecode Java, nao podemos considera-la

uma JVM[2].

2.3 Google Directions Service

Desenvolvido pelo Google para aumentar as funcionalidades do Google Maps
e fornecer uma poderosa ferramenta para o calculo de rotas, o Google Direc-
tions é um servico que, por meio de uma requisicao HT'TP ao Google Maps
API Directions Service, permite a exibicao de uma rota ligando dois pontos

quaisquer do mapa, usando JavaScript.

Além de simplesmente mostrar o caminho mais rapido, ha uma série

de parametros que podem ser personalizados, como:
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tempo estimado da viagem a pé, usando um automovel ou bicicleta;

calculo de rotas alternativas;

e determinar rotas evitando rodovias ou pedagios;

exibir caminhos passando por determinados pontos pré-definidos: os

waypoints.

O principal objeto fornecido pelo Google Directions é o Directions-
Service, pois é por meio dele que fazemos uma requisicao HT'TP e recebemos
a resposta em formato JSON. Apés isso, criamos um DirectionsRenderer,
que faz o parsing do JSON recebido e, com os elementos LatLng encontrados,

exibe a rota no mapa por meio da funcao setDirections.

Veja um exemplo em JavaScript:

function calculateRoute(origin, destination, map) {
var service = new google.maps.DirectionsService();
var renderer = new google.maps.DirectionsRenderer();
renderer.setMap (map) ;
var request = {
origin: origin,
destination: destination,
s
service.route(request, function(response, status) {
if (status == google.maps.DirectionsStatus.0K)

renderer.setDirections(response) ;

IR
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Neste trabalho, usaremos esse servico para calcularmos as rotas entre os

diversos devices rastreados exibidos no mapa e um ponto de destino.

2.4 Google Geocoding Service

Com a intensa utilizacao do Google Directions Service, surgiu a necessidade
de se manipular coordenadas no mapa de forma mais legivel, pois, a menos
que tenhamos muita habilidade na leitura de latitudes e longitudes, é dificil
dizer, por exemplo, a qual localidade o ponto (-23.55937, -46.731833) se re-

fere.

Para resolver esse problema, os engenheiros do Google criaram um ser-
vico chamado Google Geocoding, que tem como objetivo fazer o mapeamento

entre uma coordenada (latitude, longitude) e o seu respectivo endereco.

Assim como o Directions Service, este servigo também faz uma requi-
sicao HTTP e retorna um JSON com muitas informagoes, dentre as quais

estd o endereco human-readable.

Além disso, ao se passar um endereco legivel para este servico, é efe-
tuado o reverse geocoding, que tem como resposta a coordenada referente ao

endereco passado previamente.

No trabalho desenvolvido, usaremos o Google Geocoding para permitir
que o ponto de destino das rotas dos entregadores seja inserido pelo usuério
sem o uso de algum conversor, ficando a cargo do nosso software essa con-

versao.
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Veja um exemplo:

function plotAtAddress(address) {
var geocoder = new google.maps.Geocoder();
geocoder.geocode({’address’: address},
function(results, status) {
if (status == google.maps.GeocoderStatus.0K) {
var coordinate = results[0].geometry.location;

// plot at coordinate.

3

2.5 C2DM: enviando mensagens de um computador para

um dispositivo moével

Para a comunicacao entre um computador e um dispositivo movel, existe um
servigo do Google chamado Cloud to Device Messaging (C2DM), que permite

enviar pequenas mensagens a devices previamente cadastrados.

O C2DM nao tem como objetivo o trafego de grandes informacoes
pela rede, pelo contrario, na pagina dos desenvolvedores Android, ha uma
forte recomendacao de que esse servico seja usado apenas para enviar sinais
de notificagao, e, entao, se for o caso, o trafego de dados “pesado” seria feito

pelo proprio device.

Esse servigo possui a limitagao de 200.000 mensagens por dia por en-
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viador (sender) que, segundo a pagina do C2DM, é suficiente para a maioria
das aplicagoes de pequeno e médio porte. Para uma cota maior deve-se en-

viar uma mensagem para os mantenedores do servi¢o explicando o motivo.

Uma aplicagao usudaria desse servico deve satisfazer duas condigoes

principais:

e O tamanho da mensagem enviada deve se limitar a 1024 bytes. Caso
seja enviada uma mensagem acima desse limite, uma exception serd

gerada.

e Como o C2DM nao garante a ordem das mensagens enviadas, a apli-

cacao nao deve depender da sequéncia de envio das mensagens.

O mais interessante desse servico é que o device nao precisa estar ro-
dando a aplicagdo que usara a notificacao do C2DM. A informagao chegada
dispara um Broadcast interno que sera o responsavel por “acordar” nossa apli-
cacao, responsavel por tratar a notificacao enviada pelo C2DM. Para isso,
basta que tenhamos classes filhas de BroadcastReceiver que esperem Intents

com actions do C2DM.

Para criarmos uma aplicacao que utilize o C2DM, temos que entender,
primeiramente, sua dindmica. Para uma mensagem ser enviada, ela passara

por trés lugares:

e Aplicacao servidora: ela pode ser programada em qualquer linguagem
e serd responsavel por enviar um POST, com a nossa mensagem, para

os servidores do Google.
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e Cloud C2DM do Google: esse cloud serd o responsavel por receber o
POST do nosso servidor e enviar uma mensagem a todos os devices

previamente cadastrados.

e Aplicacao mobile: nossa aplicacao mobile deve estar preparada para
receber notificagoes Broadcast. Dessa forma, ela nao precisard estar

ativa para tratar a mensagem recebida pelo C2DM.

2.6 Algoritmos Genéticos

A idéia dos algoritmos genéticos (ou GA, do inglés, Genetic Algorithms) foi
concebida por John Holland nos anos 60, inicialmente com a intengao de
simplesmente estudar como os organismos se reproduzem na natureza. Em
paralelo, estudos sobre computagao evolucionéria (FEvolutionary Computa-

tion) estavam sendo feitos por varios cientistas da computagao.

Mais tarde, as idéias de Holland foram aprimoradas, introduziram-se
conceitos de mutacao genética, populacoes, cruzamentos e inversao de genes,
até chegar ao modelo atual dos GAs, hoje uma area de pesquisa de grande

importancia da Inteligéncia Artificial.

Em uma defini¢cao breve, os algoritmos genéticos sao um método para
programar a busca das melhores solugoes de um problema dada uma colecao

de solucoes candidatas.

Se estamos resolvendo um problema, geralmente procuramos por al-
guma solugao que seja melhor que outras. O espago de todas as solugoes

possiveis (que é um conjunto entre as quais a solu¢ao procurada esta) é cha-
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mado Espago das Solugoes (ou Espaco de Estados). Cada ponto desse estado
representa uma solucao possivel. Cada uma das possiveis solucoes pode ser
“marcada” pelo seu valor (ou adequagao) para o problema. Com os Algo-
ritmos Genéticos nés procuramos pela melhor solugao dentre um ntmero de
possiveis solugoes - representadas por pontos no Espago de Solugoes. [4] [5]

Para calculamos a quanto uma solucao estd perto de ser a solucao

Otima fazemos uso de uma fungao f(z), chamada funcao de fitness.

Como em nosso sistema teremos um problema de otimizacao, o uso de
algoritmos genéticos nos pareceu apropriado, para tanto fizemos alguns testes
posteriores implementando alguns algoritmos e testando seus desempenhos, a

implementacao de uma algoritmo genético segue mais ou menos esses passos:

1. Inicio: Gere uma populagdo aleatoria de n cromossomos (solugoes

adequadas para o problema)

2. Adequacgao: Avalie a adequacao f(x) de cada cromossomo x da po-

pulacao

3. Nova populagao: Crie uma nova populagao repetindo os passos se-

guintes até que a nova populacao esteja completa

3.1 Selegao: Selecione de acordo com sua adequagao (melhor adequa-
¢ao, mais chances de ser selecionado) dois cromossomos para serem
0S pais

3.2 Cruzamento: Com a probabilidade de cruzamento cruze os pais
para formar a nova geracao. Se nao realizar cruzamento, a nova

geracao serd uma copia exata dos pais.

3.3 Mutacao: Com a probabilidade de mutagao, altere os cromosso-

mos da nova geracao nos locus (posi¢do nos cromossomos).
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3.4 Aceitagao: Coloque a nova descendéncia na nova populacao

4. Substitua: Utilize a nova populacao gerada para a proxima rodada

do algoritmo

5. Teste: Se a condigao final foi atingida, pare, e retorne a melhor solucao

da populagao atual

6. Repita: VA para o passo 2 [5]
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3 Um modelo inicial

3.1 Descricao

Suponha um conjunto de entregadores, cada um com o seu respectivo iti-
nerario (figura . E bastante comum que, ao decorrer do dia de trabalho,
aparecam novos pontos de destino (entregas ou retiradas de documentos, por
exemplo) que ndo foram previstos nos itinerarios iniciais (figura [2). Como

atribuir esse novo destino a um entregador, para que haja um menor desvio
da rota original (figura [3))?

. Py (’c% % Oraigre g
5 2 2
5 i
& ? 0 »
5
o \ e
c“'\'q
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» \ « o 2
z o£o%
i3 e
R e
% 3 ®

K
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%
%

R. Imbituba

Etec Jose
Rocha Mendes
R. Cavour

Figura 1: Trajeto do motoboy até o momento.
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Figura 3: O caminho minimo com esse ponto é

3.2 Formalizando
Considere o conjunto C = {I, I, ..., I,,} onde I, = (P;, Py, ..., P,y) é uma

n-tpla ordenada de pontos (z,y) em R
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Definamos:

Um ponto P é da forma (z,y) com z,y € R.

(a) dop = disténcialj_-]7 nao-euclideana, entre os pontos a e b.

Seja P* um novo ponto a ser inserido em alguma posi¢ao k£ de um itine-

rario I de tamanho n. Entao, usando (a), temos:
(b) d;, = Zij dp,,p,.,: distancia total do itinerario I

(¢) di,[P*), = di, + [dpy_, s + dprpyi] — d . distancia total de I;

Pik—1Pik+1"

com P* na posicao k.

Queremos que essa posicao k seja tal que, fixando-se o itinerério, ao
inserir o novo ponto P*, nos dé a menor distancia total. Sendo assim, usando

(c), temos:

Apos obtermos todos os itinerarios satisfazendo (i), queremos aquele

que tiver a menor distancia total, ou seja:
(ii) dp,[P*], <di[P*],Vj # 4; h, k fixos

Dessa forma, teremos o itinerario procurado.

LComo seré necessario sabermos a distancia real (ndo-euclideana) entre dois pontos no
mapa, faremos uso do Google Maps para obtermos tais informagoes.
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3.2.1 Hipoteses e condigoes de contorno

(1) Por sair do escopo deste trabalho, consideraremos Otimas as rotas (itine-

rarios) inicialmente atribuidas aos entregadores.

(2) Ao otimizar uma rota, ndo consideraremos o transito, dada a dificuldade
em se obter esse tipo de informacao para todas as vias (alguns servigos
de monitoramento de transito do Google s6 funcionam em vias de grande

movimento).

(3) Faremos a otimizacao das rotas para apenas um ponto novo, pois, caso
fizéssemos para um nimero arbitrario de pontos, teriamos condigoes de

gerar rotas iniciais 6timas (contradizendo (1)).
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4 Uma abordagem genética

4.1 Representacao

Vimos anteriormente que precisamos de uma representacao apropriada (que
chamaremos de cromossomo) dos elementos que compdem nosso espago de
solugoes. Como nosso espaco de solucoes é composto por conjuntos de rotas,
para um conjunto contendo ¢ € N rotas (figuras 4| e 7 adotaremos o seguinte

Cromossomo:.

o8 A T .,j'\\_v
?T.‘

Figura 5: Rota Rs.

C=(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12)
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Para que possamos ter, de fato, um mapeamento entre cromossomos
e rotas, essa representacao deve ser capaz de nos dizer quais sao as rotas.
Da forma que esta, nao conseguimos extrair essa informacao do cromossomo
C, pois nao héa garantias de que as rotas otimizadas terao o mesmo tamanho
das rotas iniciais. Sendo assim, precisamos melhorar um pouco a nossa re-

presentacao.

Faremos uma pequena mudanca em C': marcaremos o primeiro ponto

de cada rota como um gene especial:

C =(11,2,3,4,5,6,7,,8,9,10,11,12)

Note que, agora, dado um cromossomo qualquer, as rotas que o com-
poe sao dadas pelas particoes iniciadas no gene especial e terminadas no gene

da posicao anterior ao préoximo especial:

Ry = (11,2,3,4,5,6)
Ry = (74,8,9,10,11,12)

4.2 Geracao da Populacao inicial

Usando a ideia acima, a geracao da populacao inicial é feita trivialmente, pois
basta criarmos os cromossomos aleatoriamente com valores inteiros limitados
no total de pontos a serem tratados. Usando os pontos das figuras [4] e
nossa populacao inicial seria composta por N cromossomos de tamanho 12,

com pontos aleatorios em [1,12].
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4.3 Operador de crossover

Crossing-over (ou cruzamento cromossomico) é o nome dado ao processo de
geragao de cromossomos-filhos por meio da troca de material genético en-
tre dois cromossomos-pais. Devido a essa recombinacao, o crossing-over é o
maior responsavel pela diversidade genética. J4, no universo dos Algoritmos
Genéticos, a diversidade genética é necessaria para explorarmos a maior area
possivel do nosso espaco de solucoes evitando, assim, cairmos nas armadilhas

dos 6timos locais.

Existem duas principais classes de operadores, cuja classificacao ¢

dada pela quantidade de partes recombinantes:

4.3.1 Omne-point crossover

Essa classe de operadores é caracterizada por cortar os cromossomos-pais em
um tnico ponto e recombiné-los usando diversas estratégias. Estudamos duas

técnicas nessa classe: um operador canonico e o Cycle Crossover (CX)[9).

e Operador candnico: Os dois cromossomos-pais sao “cortados” no
mesmo ponto e cada cromossomo-filho é gerado com uma parte de

cada pai. Como na figura [0]

c1 |4|5|10 7|9|1|3|

c2 |2|12|s a|11|15|13|

F1 |4|5|10|a|11|15|13|

F2 |2|12|5|7|9|1|3|

Figura 6: One-point crossover
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Apesar de ser facilmente implementavel, esse operador nao se mostra
muito eficiente quando queremos que os filhos nao apresentem pontos

iguais [3]. Veja na figura[7q

c1 |4|5|10 7|9|1|3|

c2|7|9|1 3|2|12|s|
F1|4|5|10|3|2|12|G|
F2|7|9|1|?|9|1|3|

Figura 7: One-point crossover com pontos iguais

Note que, apesar de os cromossomos-pais serem vélidos (pois nao apre-
sentam duplicidade de pontos), o cromossomo-filho F2 = (7,9,1,7,9,1, 3)

representa uma rota invalida, pois contém duplicidade dos pontos 7,9, 1.

e Cycle crossover (CX): Um ponto de corte é aleatoriamente selecio-

nado nos cromossomos-pais e o cruzamento segue o algoritmo abaixo:

(i) Cada filho, F1 e F2, recebe o elemento marcado pelo corte (fi-

gura [g)).

c1 |5|2|‘I{|3|9|8|1|6|4|
1

c2 |9|5|$|8|2|7|4|1|6|
i

el L[l T 1T [ [ ]

el sl [ [ [ [ [ ]

Figura 8: Cycle Crossover (CX)
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(ii) Caso haja um ciclo contendo os elementos incialmente marcados
(figura @, eles sao copiados para os filhos na mesma posicao que

foram encontrados nos pais.

c1 |5|2|‘I(|3|9|8|1|6|4|
1

cz [o]s[8]s]2]7]a]1]56]
H

o] [efef o] [ [ ]

o[ ] [efe] [2] [ [ |

Figura 9: Cycle Crossover (CX) - copia do primeiro ciclo

(iii) Ao término da primeira copia, outro ciclo é procurado, mas, dessa

vez, a copia é feita trocando-se os filhos, como na figura [10]

c1 |s|2|:lr|3|9|s|1|ﬁ|4|

c2 [B]s]3 e]2]7[«]1]¢]

- TS | | |

o [ | | |

Figura 10: Cycle Crossover (CX) - copia trocando os destinos

(iv) Assim que todos os ciclos tenham sido encontrados e copiados aos

filhos, obtemos F1 e F2, de acordo com a figura |11}

F1 |9|5|7|3|2|8|4|1|6|

e lsl2falalof7][1]6]e]

Figura 11: Cycle Crossover (CX) - resultado
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4.3.2 Multi-point crossover

Nesse tipo de operador, os cromossomos-pais sao “cortados” em mais de um
ponto e recombinados usando diversas técnicas. Descreveremos em detalhes

a técnica chamada de Partially Mapped Crossover (PMX)|8][10].

e Partially Mapped Crossover (PMX): Esse método de recombina-

¢ao é descrito pelo seguinte algoritmo:

(i) Dois cromossomos-pais, C1 e C2, sao selecionados, dois pontos
de “corte” sao determinados aleatoriamente e cada filho, F1 e F2,

recebe os elementos que estiverem entre esses pontos (figura|12)).

I 1
¢ |12‘2|7|3|15|3|1|1o|4|

| |
C2|4[7‘12|9|1|5I2|3|11|
I 1
U !

o] Tefafmsfe] [ [ |
| | Jeefefafs] [ [ |
Figura 12: Partially Mapped Crossover (PMX)

(i) Apos isso, copia-se os elementos das extremidades de cada cromossomo-

pai, caso nio exista nos filhos (figura [L3)).

G1|12|2|?|3|15|8|1|10|4|
cz|4| |12|9|1|5|2| |11|
l l A4
Fole [ [[7fsls]ef-]]]]]
= = v

e[ |ofuefefafs] [o]«]

Figura 13: Partially Mapped Crossover (PMX) - copia das extremidades
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(iii) Caso o elemento ja exista nos filhos, troca-se o elemento a ser

copiado por aquele que estiver na posicao correspondente a secao

de corte do outro pai (figura [14).

Q

c2

F1

Figura 14: Partially Mapped Crossover (PMX) - substitui¢ao

|12‘2|7|3|15|s|1|1o|4|
Lpl7fefolefslgfa]n]
Lplel7falmfa]s[]n]
- <

[2[rz[o[1]s]

;
[o]«]

(iv) Obtendo, ao final (figura [L5)), os dois filhos de tal forma que nao

haja elementos repetidos, garantindo, assim, sua viabilidade como

solucoes do nosso problema.

F1 |4|12|7|3|15|s|2|9|11|

F2 |7|2|12|9|1|5|15|10|4|

Figura 15: Partially Mapped Crossover (PMX) - resultado

Perceba que esse método nao gera cromossomos com elementos repe-

tidos. De fato, ao analisarmos o passo (iii) do algoritmo, veremos que

um elemento X s6 sera copiado de forma repetida em dois casos:

e Caso 1: O mesmo elemento esta presente nas mesmas posicoes dos dois

trechos escolhidos em (i) - pois dessa forma, o elemento a ser copiado

seria trocado por ele mesmo.

No entanto, para isso ocorrer, significa que um dos pais ja possuia ao

menos dois elementos X em posicoes diferentes (na regiao escolhida em

(i) e na posi¢ao em (iii)). Dessa forma, esse cromossomo nao seria va-
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lido para gerar novos descendentes.

e Caso 2: H4 elementos na secao de corte tais que eles formem um ciclo
(p.ex.: C1[2] = (3] = X, C1[3] = C1[2] = Y) e, fora da secao de corte
de um desses pais (C; ou Cy) haja um desses elementos. Dessa forma,

o cromossomo-filho possuiria elementos duplicados.

Novamente, um cromossomo-pai que satisfaca a condicao acima des-

crita é invalido, pois possuira elementos duplicados.

Portanto, partindo de pais vilidos o PMX gerara filhos também validos.

4.4 Funcao de aptidao (fitness)

A funcao de aptidao é responsavel pela avaliacao da sobrevivéncia do cro-
mossomo ao longo das iteracoes do Algoritmo Genético e tem papel decisivo
na procura pela solucao 6tima. Como queremos encontrar o itinerario com a
menor distancia total (como definido na Modelagem, em (ii)), nossa fungao

de aptidao, f(z), sera:

1
f(%) - Zj<N d.
j=1 %ij,ij11
Para x; = (i1, 12,193, %4, 65,6, - - -, iN), 01,02, . .., in € N. Caso 141 re-
presente o inicio de uma rota, d;, ;.., =0

Dessa forma, quanto menor o valor do somatoério, mais apto sera o

Cromossomao.
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4.5 Selecao dos mais aptos

A criacao dos cromossomos-filhos depende, além do operador de crossover, da
selecao dos pais aptos para gerar descendentes. No entanto, em alguns casos,

apenas capturarmos os cromossomos mais aptos nao ¢ uma boa estratégia.

O método de selecao esté intimamente ligado & rapidez de convergén-
cia do AGE] a uma solugao 6tima (note que, ao dizermos “solu¢ao 6tima”,
nao especificamos se é local ou global); sendo assim, estratégias que poten-
cializam a velocidade de convergéncia podem ser mais sensiveis aos 6timos
locais, ocasionando erros de otimizacao. No entanto, uma baixa velocidade
de convergéncia implica em mais tempo gasto para encontrar uma solucao

6tima, inviabilizando, em alguns casos, o uso de um AG.

Existem muitas formas interessantes de selecao dos cromossomos mais

aptos. Para este trabalho, usaremos o método da roleta.

4.5.1 Selecao por roleta

Usando a funcao de aptidao aplicada a cada cromossomo da populacao, esse
método atribui uma chance de selecao ao cromossomo proporcional a sua
aptidao, de forma que os mais aptos tenham uma chance maior de serem
selecionados, possibilitando também que aqueles menos aptos sejam selecio-

nados.

Definamos o tamanho da roleta por:

2 Algoritmo genético.
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Dessa forma, a chance de um cromossomo C; ser selecionado usando

esse método seré:

Onde f; é a funcao de aptidao aplicada a cada cromossomo da popu-

1&@&0 (Cl,Cg, Cg, cey CN)

4.6 Critério de parada

Estudamos as duas formas comuns de parada num AG: limite de geracoes e

popularidade do cromossomo.

4.6.1 Limite de geracoes

Este critério é bastante simples, porém mais empirico e suscetivel a erros de
otimos locais. Sua fungao é terminar o algoritmo em alguma geracao previ-

amente conhecida.

Como cada problema tem suas proprias caracteristicas de parada, defi-
nir uma geragao limite genericamente é algo bastante ineficiente, pois pode-se
errar tanto ao finalizar o algoritmo tardiamente (demorando mais do que o

necessario), como precocemente (causando erros de 6timos locais).
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4.6.2 Popularidade

A parada por popularidade é a que apresenta os resultados mais uniformes,
pois nesse critério, o AG para quando uma certa porcentagem da populagao
¢ composta pelo mesmo cromossomo, indicando que a populacao esta con-

vergindo para esse individuo que, provavelmente, é o 6timo procurado.

Em comparacao com o primeiro critério de parada, seu término é mais
lento, no caso geral, mas apresenta uma maior precisao ao retornar uma so-

lugao 6tima.
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5 Statim Mobile

5.1 Descricao

O Statim Mobile é o mdédulo cliente para Android, do Statim. Seu objetivo
primario é a determinacao e o envio do posicionamento do aparelho no qual
ele estiver instalado. Para isso, usamos o GPS ou alguma rede ativa no de-

vice, como Wi-Fi ou 3G.

Além disso, esse modulo faz o cadastro do aparelho no C2DM e no
banco de dados do Statim Server, para que ele possa receber notificacoes do

servico do Google.

5.2 Arquitetura

Esse projeto é composto principalmente por quatro classes independentes:

C2DM_Activity Unica Activity do projeto, é inicializada apos a sua insta-
lacao e tem como objetivo enviar um Broadcast interno para o registro
desse device ao C2DM vinculado a um e-mail previamente cadastrado

como sender.

C2DM_RegistrationReceiver E uma filha de BroadcastReceiver, o que
significa que essa classe s6 é chamada quando o device emite algum
Broadcast interno.

Se o Broadcast interno tiver como acao

com.google.android.c2dm.intent. REGISTRATION, significa que a classe
C2DM_Activity foi executada com sucesso e que ja temos o id desse
device (armazenado em registration id). Sendo assim, fazemos algu-

mas verificagoes com esse ¢d para sabermos se é um novo valor, ou se
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ele ja havia sido gerado anteriormente e, por fim, enviamos ao nosso

servidor.

C2DM_MessageReceiver Também é um BroadcastReceiver que tem como
objetivo o tratamento das mensagens enviadas pelo sender ao device.
Se a acao do Broadcast gerado por
com.google.android.c2dm.intent. RECEIVE, sabemos que chegou uma
mensagem ao device, logo, extraimos o contetdo da chave data.message
e, se for gps, iniciamos o processo de rastreamento do aparelho usando,
inicialmente, seu GPS e, caso ele esteja desligado, alguma rede movel

ou Wi-Fi.

C2DM_CoordinateSender A principal diferenca entre uma Activity e um
Service é que este permite ser rodado em background, sem que a tela
do aparelho esteja desbloqueada ou ligada. Como o rastreamento do
device serd feito, em muitos casos, sem que o usuario saiba, o envio das
coordenadas nao deve depender do aparelho estar desbloqueado.
Sendo assim, criamos essa classe com o objetivo de enviar ao nosso

servidor as coordenadas obtidas pelo C2DM_MessageReceiver.
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6 Statim Server

6.1 Descricao

O Statim Server é o responsavel por gerenciar os devices cadastrados, e, ao
receber uma ordem de ping, busca pelos aparelhos associados aquele sender
e envia uma notificacao para eles. Além disso, este modulo recebe as co-
ordenadas dos aparelhos notificados e as armazena em memoria no formato
JSON para que sejam facilmente exibidas pelo mapa, mostrando, assim, suas

localizacoes espaciais.

6.2 Arquitetura

Este projeto esta organizado de acordo com a estrutura MVC (Model, View,
Controller) e o principal framework MVC utilizado é o VRaptor3. Para
abstrairmos o tipo de banco de dados, utilizamos o framework ORM (object-
relational mapping) Hibernate3. Para a View, utilizamos Javascript em con-
junto com a API do Google Maps, para a exibicao de informagoes referentes

a localizacao dos aparelhos rastreados.

6.2.1 Estrutura do banco de dados

O nosso banco de dados contém duas entidades: Device e Sender que repre-
sentam, respectivamente, os aparelhos restreados e aqueles que tém acesso a
visualizacao das informacoes referentes ao monitoramento desses aparelhos.
Como um Sender pode ter muitos Devices, e um Device pertence a apenas

um Sender, a relacao entre Sender e Device é One-to-Many.

6.2.2 Estrutura dos Controllers

Na camada Controller, temos quatro classes notaveis:
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DeviceController Responsével por salvar e atualizar os ids de registro, en-

viados pelo C2DM, dos aparelhos moveis.
SenderController Sua tGnica funcao é permitir o cadastro dos enviadores.

PingController Tem como objetivo encontrar os devices de um determi-

nado sender e enviar uma notificacao a eles.

MapController Gerencia em memoria as coordenadas enviadas pelos devices
ap0s uma notificacao e alimenta um JSON com essas informacoes para

que possam ser consumidas pela camada View.

6.2.3 Camada View

Na camada de visualizacao, View, temos uma pagina que renderiza um mapa
com o auxilio do Google Maps, e desenha os pontos obtidos por meio de um

JSON gerado pelo MapController.

Para cada coordenada, composta por latitude e longitude, criamos um
elemento Marker (da API do Google Maps) e, dentro dele, construimos um
elemento LatLng com a latitude e longitude. Isso é o suficiente para que

tenhamos um ponto desenhado no nosso mapa.

No entanto, queremos que o nosso mapa tenha um zoom tal que sem-
pre exiba todos os pontos desenhados na tela. Para isso, instanciamos um
elemento LatLngBounds que, internamente, constroi um retangulo contendo

todos os LatLng que forem passados a ele.

Sendo assim, para cada Marker construido (que contém um LatLng),

inserimos esse mesmo LatLng no LatLngBounds. Ao término da criagao dos
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Markers, dizemos ao nosso elemento Map que seus limites estao definidos por

LatLngBounds.

Com isso, temos um zoom de tal forma que todos os pontos sempre
estejam exibidos na tela. Apo6s a renderizacao inicial do mapa, temos uma
funcao plot que é chamada a cada 10 segundos para atualizar as informacgoes

exibidas pelo mapa.

6.2.4 JavaScripts que compoem a View

Como as APIs do Google sao disponibilizadas em JavaScript, inicialmente
todas as fungoes de interacao com os seus servicos estavam no JSP do mapa.
Entretanto, com o aumento da complexidade do projeto e a utilizacao de

mais servicos, tivemos que separar as diversas funcoes em arquivos.

Atualmente, temos os seguintes JavaScripts:

application.js Principal conjunto de funcoes, tem como objetivo inicializar
o mapa (fazendo uso da API do Google Maps) e atribuir agoes aos

botoes de geracao de rotas e de localizagao de aparelhos.

plot.js As funcgoes presentes neste arquivo cuidam do desenho dos pontos no
mapa. Além disso, ha uma funcao que converte um endereco digitado
como destino em coordenadas que sao legiveis para o mapa usando o

Google Geocoding Seruvice.

route.js Responsavel por exibir uma rota entre dois pontos exibidos no

mapa por meio de uma requisicao ao Google Directions Service.
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6.3 O otimizador

O modulo de otimizagao de rotas do Statim é um grande algoritmo gené-
tico. De acordo com a modelagem discutida na secao [4, esse médulo segue a

seguinte mecanica exibida na figura [16}

Gera populagao imicial

!

Calcula aptiddo de
cada cromossomo

!

Seleciona os mais
aptos

!

Gera novos
descendentes

Satisfaz o
critério de
parada?

Figura 16: Fluxograma de um algoritmo genético.

6.3.1 Aspectos interessantes da implementacao

Como existem muitos operadores interessantes para a selecao dos mais aptos
e geracao de novos descendentes, precisamos de um codigo bastante flexi-
vel para que possamos trocar esses operadores com facilidade e estudar seus
comportamentos. Além disso, ndo queremos ter que (ou “esquecer de”) al-
terar varios pontos do cédigo para que um operador novo seja incorporado

ao otimizador. Esse raciocinio nos levou naturalmente a implementar ambos
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operadores como estratégias usando o Strategy Pattern (figura [17).

OperatorContext OperatorStrategy

Contextinterface() pe———— Algorithminterface()

1

OperatorA, OperatorB

Algorithminterface() Algorithminterface()

Figura 17: Strategy Pattern: Diagrama UML.

Na figura acima, note que é bastante facil criar novos operadores, pois

basta o novo operador implementar a interface OperatorStrategy.

Resolvido o problema da flexibilidade do c6digo, ha mais um desafio:

como serao calculadas as distancias?

Uma abordagem inicial é enviar varias requests ao Google Directions
Service com um par de coordenadas origem—destino. No entanto, para cal-
cular todos os pares em n coordenadas, fariamos n? requests! Além disso,

tratar essas n? respostas num parser seria bastante ineficiente.

Apos algumas pesquisas, encontramos o Google Distance Matrixz API,
cujo objetivo é justamente diminuir esse nimero de requests para determinar
as distancias entre dois conjuntos de coordenadas (origem e destino). Seu
uso ¢ bastante simples: basta enviar os pontos de n pontos de origem e m
pontos de destino por meio de uma URL e parsear o JSON (ou XML) de

resposta, que representa uma matriz n X m com as distancias entre todos os
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pares de pontos. Apesar da limitacao de 100 pontos por request, essa solucao

se mostrou bem interessante.

Para o parser usamos uma biblioteca chamada GSON, que possui, en-
tre outras facilidades, uma forma de se parsear um JSON passando uma classe
Java que o representa. Sendo assim, criamos a classe GoogleDistanceMatrix-
Object para representar o JSON de resposta do Google Distance Matrixz Ser-

vice.

Ao criar esse objeto, temos condi¢oes de mapear cada coordenada em
inteiros (como discutido na subsecao [4.1]) para criar os genes, os cromossomos

e, além disso, calcular a aptidao para cada cromossomo.

Com o término da implementacao de todos os elementos necessarios
para o funcionamento de um algoritmo genético, iniciamos a criagao de um
centro de controle, no qual essas partes serao, de fato, usadas para a otimiza-
¢ao de rotas. A classe OptimizerEngine faz esse papel, dando ao otimizador

um funcionamento exatamente como o representado na figura
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7 Analise dos resultados

Para analisarmos o desempenho da otimizacao de rotas do Statim, criamos a
classe BenchmarkEngine que simula o comportamento do OptmizerEngine.
Dessa forma, podemos definir o tipo de operador de crossover (c) e de sele-
¢ao (s) que serd usado, além do critério de parada (p) e outros parametros
como: quantidade de pontos (¢q), ntimero de geragoes (n), tamanho da popu-

lacao inicial (7) e quantidade de individuos selecionados para reproducao (f).

Como testamos varios cenarios diferentes, discutiremos aqueles que

achamos mais representativos.

100% f 400 100% 400

Porcentagem de acerto
3
Ed
"
8
S
Desvic padrdo
Porcentagem de acerto
o
2
Ed
"
=
S
Desvio padréo

0% 0 0%
Ranking PMX ~ Ranking Cycle  Wheel PMX  Wheel Cycle Ranking PMX  Ranking Cycle  Wheel PMX  Wheel Cycle

Operadores Operadores
W Media [ Desvio W Wedia [ Desvio

(a) i = 50, n =50, f =25 (b) i =100, n =50, f =50

Figura 18: 10000 execugoes, p = generation, ¢ =5

Nesta primeira comparagao, note que apenas um aumento do tama-
nho da populac¢do (i), mantendo a proporcao de selegao (f/i) em 50%, foi
suficiente para termos uma taxa de acerto de 97,48% no algoritmo de me-
lhor desempenho. Perceba, também, que a selecao dos mais aptos usando o
ranking apresentou os melhores resultados, mesmo com o perigo da rapida

convergéncia desse método de selecao.

O cenério foi refeito com n = 100, apresentando os mesmos resul-
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tados. Isso mostra que, nesta configuracao, o problema converge para uma

solugao 6tima para algum n < 50.

Alterando a quantidade de pontos para ¢ = 10, tivemos resultados

bem interessantes:

100% 400 100% 400

50% 200

Desvio pacrédo

Porcentagem de acerto
#
8
=
Desvio padrdo
Porcentagem de acerto

0% 0 0%
Ranking PMX  Ranking Cyele ~ Wheel PMX  Wheel Cycle Ranking PMX ~ Ranking Cycle  Wheel PMX  Wheel Cycle

Operadores Operadores
W Media [ Desvio MW Media [ Desvio

(a) i = 600, n = 500, f = 300 (b) 4 = 1000, n = 500, f = 500

Figura 19: 5000 execucoes, p = generation, ¢ = 10

Note que, em (192, a combinacao Ranking—PMX obteve resultados
abaixo daqueles obtidos no primeiro caso de teste. Dessa vez, a caracte-
ristica de rapida convergéncia o levou aos 6timos locais, prejudicando seu

desempenho.

No entanto, observe a dupla Ranking—Cycle. Apesar da rapida con-
vergéncia do ranking, o Cycle crossover permitiu uma maior variabilidade
na populagdo, por causar mais modifica¢oes nos cromossomos-filhos (veja a
secao . Dessa forma, a selecao dos mais aptos foi beneficiada pela vari-
abilidade dos cromossomos, permitindo uma maior exploracao do espago de
solucoes e, consequentemente, um melhor desempenho em m (evidenciado

por um menor desvio padrao).
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O fraco desempenho do Wheel em e pode ser justificado pela
sua caracteristica nao-elitista de selecao, fazendo com que a solucao 6tima

global seja perdida entre as geragoes, mesmo tendo sido encontrada.
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8 Parte Subjetiva

8.1 Felipe
8.1.1 Desafios e frustracoes

Fazer o TCC numa &rea que nenhum dos integrantes da dupla tinha grandes
conhecimentos foi, sem davida, um desafio e um risco. No entanto, com um
grande trabalho de pesquisa e motivacao pelos resultados, que aos poucos
iam aparecendo, conseguimos aprender muito sobre algoritmos genéticos e

desenvolver o otimizador sem muitos imprevistos.

O mesmo nao posso dizer do moédulo mobile e server do Statim. Como
usamos muitos servicos do Google (e, ao longo do ano, ele resolveu alterar
alguns), tivemos que parar o desenvolvimento por alguns dias para adequar
0 projeto as novas politicas. J4, os desafios do server estavam todos relaci-
onados & hospedagem: utilizamos muito tempo para pesquisar servidores de

hospedagem e, ao decidirmos pelo Heroku, fazer nossa aplicagao rodar 1a.

8.1.2 Disciplinas cursadas mais relevantes

Destaco abaixo as disciplinas que foram tteis, nao s6 para a construcao do

Statim, mas para mim, como pessoa e programador:

e MACO0110 — Introducao & Computacao Apesar da importancia
mais do que Obvia dessa matéria para todos os programadores, seu
destaque é por outro motivo: com o incentivo do professor, participei
pela primeira vez de uma maratona de programacao. Mesmo estando
no primeiro semestre do curso, montamos um time, fomos & competicao

e tivemos um 6timo desempenho.
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e MACO0122 — Principios de Desenvolvimento de Algoritmos e
MACO0323 — Estruturas de Dados Essas duas matérias acompa-
nham todo programador, nao importa a linguagem ou o projeto. Deixéa-

las de fora dessa lista seria uma injustica.

e MATO0139 — Algebra Linear para Computacdo Essa matéria me
marcou nao tanto pelo conteido (cuja utilidade é indiscutivel), mas
pelo docente. Obrigado por me ensinar, da pior forma possivel, que
nao devemos depender de professores para aprender algo. Mesmo ha-
vendo muitos professores espetaculares no IME, esse ensinamento me

acompanhou em muitas outras matérias.

e MACO0316 — Conceitos Fundamentais de Linguagens de Pro-
gramacao Nessa matéria, aprendi muitas coisas sobre recursividade
e como usa-la correta e eficientemente. Sou um melhor programador

depois disso.

e MACO0342 — Laboratério de Programacao Extrema Uma das
poucas matérias na qual podemos programar um projeto grande e-tem
eomida. Foi muito interessante a oportunidade de ser coach do time que
eu fazia parte e contar com a ajuda deles para desenvolver as tarefas

propostas. No final, todos fomos coaches e aprendemos muito com isso.

e PCS2590 — Criacao e Administracao de Empresas de Compu-
tagcao Com um estilo bastante dinamico e um professor que, indubi-
tavelmente, conhecia muito da area, essa disciplina me ensinou muito
sobre visao de mercado e andlise sobre a viabilidade de um projeto de

software.
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8.1.3 Futuro

O modulo de otimizacao de rotas do Statim foi desenvolvido focando na fa-
cilidade em se criar novos operadores e coloca-los em pratica para analisar
seus resultados. Entao, uma 6tima ideia seria a implementacao de outros
operadores de crossover e selecao e analisar seus comportamentos no con-

texto desse problema.

Além disso, alterar a funcao de aptidao para incluir o tempo da viagem
por uma determinada rota calculada pode, talvez, aprimorar a capacidade

de otimizacao de rotas. Novamente, uma analise seria necessaria.

8.1.4 Consideragoes finais

Ver um projeto que comec¢ou numa conversa descompromissada de dnibus to-
mar forma ao longo dos meses e, ao término do ano, estar funcionando como
o planejado ¢ muito recompensador. No entanto, isso nao seria possivel sem

a presenca de algumas pessoas que nos ajudaram a pensar no problema:

Gostaria de agradecer ao professor Edson Fregni por nos pressionar
com suas perguntas sobre a viabilidade deste projeto nos fazendo pensar
em muitos aspectos que “deixariamos para 14” ou nem haviamos imaginado.
Com isso, foi possivel ter uma ideia do TCC com detalhes suficientes para

minimizarmos as mas surpresas ao longo do ano.

J&, no acompanhamento técnico do Statim, meus agradecimentos ao
professor Alfredo Goldman, que comprou a ideia logo de cara (talvez rapido

demais. Nao deu tempo de terminar primeira frase!) e, ao longo do ano, nos



o1

pressionou, apontou erros e acertos, deu dicas... Enfim, nos orientou muito

bem, seja por e-mail ou pessoalmente. Muito obrigado!

Por fim, meus agradecimentos aos amigos que fiz e aqueles professo-
res do IME que, mais do que dar aulas, me ensinaram conceitos que levarei

comigo para toda a vida.
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8.2 Geraldo
8.2.1 Desafios e frustracoes

O assunto dessa monografia surgiu meio que por acidente; nos sabiamos o
que era Android e algoritmos genéticos pareciam legais para brincarmos, nao
sabiamos mais nada além disso. Entao evidentemente que esse trabalho foi
um desafio, mas, como nada que valha a pena vem facil, tratamos logo de
estudar e fomos montando um sistema que foi crescendo. Tomamos muito
cuidado ao monta-lo para que fosse de facil manutencao e com pouco acopla-

mento.

Ao final tinhamos um belo projeto em Java que nao fazia nada, até
que numa tarde implementamos a parte genética com tudo que tinhamos
feito ate entdo. Demos o play e funcionou! Ai todo aquele planejamento que

fizemos valeu a pena.

Resumindo: o maior desafio foi aprender novas tecnologias e as frus-
tacoes decorreram de algumas mudancas que tivemos que fazer durante a

projeto, mas nada muito significante.

8.2.2 Disciplinas cursadas mais relevantes

Vou falar das disciplinas que usei na construgao do Statim e também as que

uso com mais frequéncia. Citarei elas na ordem em que aparecem o curso:

e MACO0110 — Introdugao a Computagcao, MAC0122 — Princi-
pios de Desenvolvimento de Algoritmos e MAC0323 — Estru-
turas de Dados Na minha opiniao, essas disciplinas formam a base de

um bom programador, nao importa a linguagem, tamanho do projeto
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ou problema a ser resolvido, constantemente me vejo usando coisas que

aprendi nessas matérias.

e MACO0426 — Sistemas de Bancos de Dados Em praticamente em
todo o projeto que trabalho o banco de dados é uma parte central, seja
ele pequeno ou grande, ele sempre esta 1. Varias coisas que aprendi
nessa matéria uso até hoje, outras uso como base para aprender coisas

novas.

e MACO0332 — Engenharia de Software Nessa matéria aprendi muito
sobre organizacao e como dar andamento e manutencao a um projeto

um pouco maior.

e PCS2590 — Criacao e Administracao de Empresas de Compu-
tacao Cito essa disciplina por dois motivos: primeiro, foi nessa materia
que nosso TCC nasceu; segundo, aprendi a dar um valor (comercial)

ao trabalho que fago e pensar de forma diferente nesse aspecto.

8.2.3 Futuro

Acredito que o futuro do projeto esteja na elaboracao de mais componentes
de cross-over e selecao e na implementacao de uma interface mais agradavel

ao usuario, tanto do servidor quanto do cliente.

8.2.4 Consideracoes finais

Foi um projeto longo, ao mesmo tempo que foi um projeto que mostrou que o
que aprendemos nao é por acaso, estamos capacitados a fazer projetos desse
nivel com uma boa qualidade e finalmente mostrou pra mim, que sempre
fui inseguro quanto as minhas capacitagoes, que estou apto para entrar no

mercado de trabalho de forma competitiva.
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9 Conclusao

Nesse trabalho estudamos sobre formas de otimizar rotas a partir de algo-
ritmos genéticos, por consequencia estudamos bastante sobre essa classe de

algoritmo evolutivo, suas diferentes implementacoes e eficacia.

Nas técnicas estudadas para implementacao do algoritmo genético po-
demos citar os algoritmos de crossing over, selecao e critério de parada. Com
base nos testes efetuados, para algumas combinacoes desses trés operadores

encontramos 6timos resultados.

Ao fim, o calculo da rota 6tima fazendo uso de algoritmos genéticos se
mostrou muito viavel, com taxa de acerto em torno de 90%. Para o prosse-
guimento desse projeto resta fazermos um refinamento no algoritmo (visando
melhorar o desempenho para uma maior quantidade de pontos), além de uma

interface mais agradavel ao usuario.
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A  Google Cloud Messaging

Em 26 de junho de 2012, foi anunciado o término do suporte ao C2DM|[]
para dar lugar ao novo sevico de push notification do Google chamado Google

Cloud Messaging for Android (GCM)|T].

O GCM é muito parecido com o seu antecessor, com a vantagem de
que agora o envio de mensagens a devices é muito mais facil, pois esse novo
servico disponibiliza uma API propria de alto nivel para facilitar o trabalho
que, com o C2DM, era implementado manualmente. Apesar disso, as apli-
cagoes que usam o C2DM podem ser migradas facilmente para o GCM sem

a necessidade do uso dessa nova API.

Uma das prinicipais caracteristicas do GCM ¢é a auséncia de cotas de
mensagens enviadas, ou seja, podemos enviar quantas mensagens quisermos
- ao contrario do C2DM, que tinha uma limitacao, ainda que alta, de 200.000
mensagens por dia. Agora, também, podemos escolher enviar mensagens em
formato JSON ou plain text, basta passar no header do POST ao GCM o

seguinte Content-Type:

Content-Type: application/json (para JSON)
ou
Content-Type: application/x-www-form-urlencoded;charset=UTF-8

(para plain-text)

Com essa novidade do GCM, as mensagens que trafegam pelo Statim
(coordenadas e itinerarios) sdo no formato JSON, que permite uma maior

robustez e facilidade de parsing quando comparado ao plain-text.
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B Timeline
22/05/12: Inicio do projeto.
29/05/12: Término das principais funcionalidades de rastreamento.

01/06/12: Inicio dos estudos sobre hospedagem no Heroku, OpenShift e

Amazon.
04/06/12: Adaptacao do Statim Server para hospedagem no Heroku.
06,/06/12: Statim Server hospedado no Heroku.
07/06/12: Inicio da monografia.
25/06/15: Término da versao preliminar da monografia.

27/06/12: Google descontinuou o C2DM para dar origem ao Google Cloud
Messaging (GCM).

10/07/12: Migragao do Statim Mobile para o GCM.

16/07/12: Inclusdo do itinerario nos devices.

19/07/12 - 24/09/12: Modelagem matematica para otimizagao de rotas.
25/09/12 - 01/10/12: Modelagem genética para o otimizador.
02/10/12 - 08/10/12: Implementagao do otimizador.

11/10/12 - 25/10/12: Compila¢do e anéalise dos dados gerados pelo oti-

mizador.
22/10/12 - 26,/10/12: Criagao do poster.

30/10/12 - 11/11/12: Criagao dos slides para apresentacao do trabalho.



13/11/12: Apresentagao do trabalho desenvolvido.

28/11/12: Finalizacao e revisao da monografia.

a7
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