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Resumo: Este artigo trata do problema de roteirizagdo periddica, uma generalizagdo do problema cléssico de roteirizagdo de veiculos.
Neste problema, os pontos a serem atendidos podem ter diferentes freqiiéncias de visitas e a roteirizagdo deve considerar um periodo de
planejamento. Portanto, é preciso decidir quais sdo os melhores dias de visita para cada ponto (respeitando sua freqiiéncia de visitas),
para que a roteirizagdo seja otimizada para todo o horizonte de planejamento. Este problema ocorre no contexto da logistica inbound na
industria automobilistica. Neste caso, ndo so os roteiros de coleta devem ser determinados como também os dias em que cada fornece-
dor pode ser visitado, dado que os diferentes fornecedores podem ter diferentes freqiiéncias. Com a finalidade de explorar novas abor-
dagens para este tipo de problema de maneira que houvesse um aumento na qualidade de solugdes e diminui¢do do tempo de proces-
samento computacional, sdo propostas trés estratégias heuristicas de solugdo, baseadas em inser¢do, GRASP ¢ algoritmos genéticos. As
estratégias foram implementadas e testadas para problemas encontrados na literatura, bem como problemas gerados aleatoriamente.

Abstract: This article deals with the period vehicle routing problem, which can be viewed as a generalization of the classical vehicle
routing problem. In this problem, points to be serviced may have different frequencies and the routing is accomplished over a given
planning horizon. Thus, one must decide which are the best days to visit each point (respecting its given frequency), so that the routing
over the overall planning horizon is optimized. This problem arises in the context of inbound logistics in the automotive industry. In
this case, pick-up routes should be determined as well as the days each supplier must be visited, given that the different suppliers may
have different frequencies. To explore new approaches to this problem, aiming to improved solutions and reduced CPU time, three new
heuristics are proposed, based on GRASP and genetic algorithm. The heuristics were implemented and tested against problems found
in the literature, as well as in randomly generated problems.

da roteirizagdo em todo o periodo de planejamento
seja minimizado. E evidente que uma ma designacio
dos pontos a serem atendidos em cada dia pode levar a
necessidades de tamanhos de frota muito distintos nos
diferentes dias, ou ainda distancias percorridas muito
diferentes, ambos indesejaveis.

Uma aplicagdo pratica bastante relevante e atual da
roteirizacdo periddica é o abastecimento de uma plan-

1.INTRODUGAO

O termo roteirizacdo (ou roteamento) de veiculos ¢ a
forma que vem sendo utilizada como equivalente ao
inglés “routing” (ou “routeing”) para designar o pro-
cesso para a determina¢do de um ou mais roteiros, ou
seqiiéncias de paradas a serem cumpridos por veiculos
de uma frota, objetivando visitar um conjunto de pon-
tos geograficamente dispersos, em locais pré-

determinados, que necessitam de atendimento.

Em linhas gerais, o problema de roteirizagdo perio-
dica tem, em sua esséncia, 0S mesmos conceitos basi-
cos de um problema de roteirizacdo classico. Ele pode
ser considerado como uma extensdo do problema ori-
ginal por ter como caracteristica principal um periodo
de planejamento superior a um dia. Neste caso, a cada
ponto de atendimento estd associada uma freqiiéncia
de atendimento (por exemplo, diaria, em dias alterna-
dos, uma vez por semana, etc.), sendo necessario defi-
nir também em que dias cada ponto sera visitado, res-
peitando sua freqiiéncia, de tal forma que o custo total
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ta de uma montadora de veiculos. Atualmente, a maio-
ria das montadoras no Brasil atua no sistema just-in-
time, ou seja, ndo mantém e nem armazena estoque de
insumos e matérias-primas utilizadas na producdo dos
veiculos. Usualmente um operador logistico ¢ contra-
tado para efetuar as coletas, nos fornecedores, das
quantidades exatas necessarias para o proximo dia ou
turno de trabalho, de acordo com uma programacao de
producdo definida previamente. Com isso, a montado-
ra evita a complexa tarefa de recebimento e movimen-
tacdo de pecas e componentes de um numero elevado
de fornecedores que entregam diretamente na planta,
transferindo a responsabilidade pela coleta, conferén-
cia e entrega para um operador logistico. Racionaliza-
se ainda o sistema de recebimento e as areas necessa-
rias, evitando-se as filas para descarga de um nimero
elevado de fornecedores. Nesse sistema de coleta, al-
guns fornecedores sdo visitados diariamente, enquanto
outros sdo coletados apenas uma vez por semana (nes-
te caso porque a demanda e os volumes envolvidos
podem ndo justificar uma freqiiéncia de coleta maior).
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Tal sistema de abastecimento da indistria automobi-
listica € conhecido como coleta milk-run, uma analo-
gia ao antigo sistema de coleta de leite nas fazendas
por cooperativas de laticinios para pasteurizar o pro-
duto.

Outras aplicagdes de problemas de roteirizacdo pe-
riodica incluem, entre outros, problemas de limpeza
(varri¢@o) de ruas ou de coleta de lixo urbano ou in-
dustrial.

Segundo Cunha (2000), problemas que envolvem a
roteirizagdo de veiculos correspondem a problemas
combinatoérios, do tipo NP-dificil, o que torna impos-
sivel a obtengdo de solugdes otimas através de pacotes
de otimizacdo para instancias encontradas no mundo
real, trazendo o desafio da busca de novas heuristicas
mais eficientes que possibilitem a sua aplicagdo a pro-
blemas praticos do dia-a-dia das empresas. O proble-
ma de roteirizacdo periddica apresenta a complexida-
de adicional de ser necessario definir ainda os melho-
res dias de atendimento para cada ponto, de tal forma
que a roteirizagdo para o conjunto de dias que com-
pdem um periodo de planejamento seja otimizada.

Nesse contexto, pretende-se, neste artigo, explorar
novas estratégias heuristicas com a finalidade de obter
melhores qualidades de resultados e tempos computa-
cionais menores. Trés estratégias sdo propostas sendo
clas baseadas em heuristicas simples de insercéo,
GRASP e Algoritmos Genéticos. Sdo também apre-
sentados resultados de experimentos computacionais
realizados para alguns problemas classicos da literatu-
ra e problemas gerados aleatoriamente.

2.REVISAO BIBLIOGRAFICA

Antes de receber a denominagdo de roteirizagdo peri-
6dica, o problema proposto era considerado como um
problema de designacdo (assignment) de dias de visi-
ta. Beltrami ¢ Bodin (1974) fazem um estudo com
essa denominacdo para a coleta de lixo urbano na ci-
dade de Nova lorque. Os autores discutem algumas
estratégias de solucdo em que (i) os pontos sdo agru-
pados e depois roteirizados, ou (ii) sdo criados os ro-
teiros, e com base neles sdo definidos os dias de visita.
Em ambos os casos as heuristicas se baseiam numa
versdo modificada do método de economias de Clarke
e Wright (1964).

Russel e Igo (1979) propdem um modelo matemati-
co para o problema de atribui¢do de dias e roteirizacdo
que, segundo os autores, ¢ intratavel, mesmo para ins-
tancias de menor porte. Os autores desenvolvem trés
heuristicas de solugdo, inspiradas no trabalho de Bel-
trami e Bodin (1974). Numa delas, os pontos sdo a-
grupados de forma a se obter grupos compactos; nesse
caso, os pontos sao alocados seqiiencialmente aos dias
de visita, considerando-se a distancia a cada um dos

grupos de pontos segundo uma ordem que depende da
freqiiéncia de visita (os pontos que requerem apenas
uma visita no periodo sdo os ultimos a serem aloca-
dos). As outras duas heuristicas buscam melhorar os
resultados da heuristica anterior através da considera-
¢do explicita dos roteiros, sendo que, numa delas tam-
bém ¢ utilizada uma versdo modificada do algoritmo
de economias de Clarke e Wright (1964). Os autores
também tratam do problema de coleta de residuos. A
medida bésica de avaliagcdo foi a distancia total per-
corrida no periodo.

O primeiro artigo que adota a denominagao “roteiri-
zacao periodica” € o de Christofides e Beasley (1984),
que caracterizam o problema e apresentam o modelo
matematico completo para um caso genérico. Os auto-
res decompdem e modelam o problema em duas par-
tes, sendo a primeira uma escolha da combinagdo de
dias para cada cliente com o objetivo de minimizar o
custo total no periodo. Cada dia do periodo ¢ analisa-
do como um subproblema de roteirizagdo. Os autores
concluem ser este um problema muito complexo, que
envolve um enorme niimero de variaveis. Para auxiliar
na solucdo, sdo propostas duas relaxa¢des que trans-
formam os subproblemas de roteirizagdes diarias em
um mediam problem (soma das distancias totais de
todos os pontos visitados em um certo dia a um ponto
central) e um problema de caixeiro viajante.

A heuristica proposta pelos autores é baseada pri-
meiro na escolha inicial das combinagoes de dias de
entrega para os clientes e, em seguida, uma troca (in-
terchange) da combinagdo dos dias dos clientes, na
tentativa em reduzir o custo total. A dificuldade dessa
estratégia ¢ avaliar o efeito da mudanca dos clientes
nas combinag¢des dos dias de visita, uma vez que para
isso € necessario realizar a roteirizagdo diaria com as
mudangas, e comparar o resultado final com o resulta-
do anterior.

Chao et al. (1995) propdem uma heuristica para re-
solver o problema de caixeiro viajante periodico. Com
a finalidade de facilitar a etapa de alocagdo de clientes
em dias de visitas, um algoritmo de designagdo busca
equilibrar o numero de clientes que sao atendidos em
cada dia no periodo, permitindo obter uma solugdo
inicial. Busca-se, dessa forma, minimizar o niimero
maximo de clientes visitados em um unico dia, evi-
tando a concentracdo deles em alguns dias. Uma vez
obtida essa solucdo inicial, executa-se uma fase de
melhoria da solugdo, baseada na realocagdo de cada
ponto em dias diferentes, um por vez. Apds a escolha
final dos dias de visitas para cada cliente, executa-se
uma etapa de limpeza (clean-up), em que se busca
diminuir a distancia total percorrida em cada dia, tro-
cando os clientes de roteiros, além da utilizacdo de um
algoritmo de melhoria do tipo 2-opt.

Cordeau et al. (1997) propdem uma estratégia base-
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ada em busca tabu para resolver trés problemas bas-
tante conhecidos: (i) roteirizagdo periodica, (ii) caixei-
ro viajante periodico, e (iii) roteirizacdo de veiculos
com multiplos depositos. Uma contribui¢do deste tra-
balho é a comprovacdo que o problema de multiplos
depositos pode ser formulado como um caso especial
de roteirizagdo periodica. As trés heuristicas baseadas
em busca tabu sdo semelhantes entre si, exceto pela
construgdo da solucdo inicial, podendo a mesma ser
viavel ou ndo. A diversificagdo do método é baseada
em uma fun¢do de penalidade dos atributos mais re-
correntes nas solugdes que implicam em aumento na
fungdo objetivo. Os resultados obtidos através dos
testes com instancias retiradas da literatura mostraram
que os algoritmos desenvolvidos sdo melhores que os
encontrados anteriormente.

Vianna et al. (1999) propdem uma metaheuristica
hibrida paralela para o problema de roteirizagao peri-
odica; a mesma se baseia em algoritmo genético para-
lelo, scatter search e uma heuristica de busca local,
utilizando o modelo de ilha (island model) na qual a
populagdo de cromossomos € repartida em varias sub-
populagoes, sendo que a freqiiéncia de migracdo entre
subpopulagdes dos cromossomos ¢ baixa, somente
executada quando a renovacdo da subpopulacao é ne-
cessaria. Os individuos sdo representados por genes
que caracterizam os pontos de demanda que devem
ser atendidos, sendo que o cddigo que esta contido em
cada um deles representa as combinagdes de dias de
visitas permitidas. A roteirizacdo didria é realizada
através do algoritmo de economias de Clarke e Wright
(1964). A fase de reproducao ¢ feita por cruzamento e
mutacdo, sendo que nesta fase a capacidade maxima
diaria da frota também tem que ser respeitada. A etapa
de diversificacdo ¢ realizada através de um operador
de migragdo (island model) com uma taxa de renova-
¢do pequena. Os resultados obtidos sdo comparados
com outros da literatura, verificando-se resultados
superiores em termos de tempo de processamento
computacional e qualidade de solugdo, o que mostra
que a utiliza¢do de algoritmos genéticos para este tipo
de problema traz beneficios em otimizagao.

Tortelly e Occhi (2006) apresentam uma metaheu-
ristica hibrida baseada em conceitos de GRASP e bus-
ca tabu para resolver o problema de roteirizagao peri-
odica. A construgdo da solu¢do inicial é feita de duas
maneiras, ambas utilizando GRASP para a designacdo
aleatoria de dias de visitas aos pontos. A diferenca
estd na utilizacdo ou ndo de um filtro para manter a-
penas as solu¢des melhores ao invés de apenas cons-
truir as solu¢des sem critério de escolha. A roteiriza-
cdo diaria ¢ conseguida pelo método de roteirizagdo
em pétalas. Uma busca local utilizando a busca tabu a
cada iteracdo do GRASP ¢ realizada para melhorar a
solugdo inicial, sendo esta solugdo inicial utilizada

como semente na busca tabu. Testes foram realizados
com instancias retiradas da literatura e geradas aleato-
riamente, utilizando também a variante de busca tabu
encontrada no estudo de Courdeau et al. (1997). A
utilizacdo de GRASP com filtro apresenta resultados
bastante competitivos comparados a literatura sem
aumentar o tempo de processamento, considerando a
estratégia sem filtro.

3.CARACTERIZAGAO DO PROBLEMA

Em linhas gerais, dado um horizonte de planejamento,
o problema de roteirizagdo periddica objetiva a defini-
¢do da melhor combinagdo de dias de visitas e de ro-
teiros para cada dia, com o intuito de atender a de-
manda total dos clientes no periodo e minimizar o cus-
to total do sistema.

Para cada ponto de atendimento sdo conhecidas a
uma demanda, localizagdo e freqiiéncia de visitas. Es-
ta ultima caracteristica do cliente pode ser feita em
intervalos regulares ou ndo e é descrita como o nume-
ro de dias que um cliente tem que ser visitado no peri-
odo, podendo ser escolhida de acordo com a demanda
requerida do ponto, pela disponibilidade de estoque
no ponto ou no deposito, pela disponibilidade de es-
paco no deposito, pela quantidade minima requerida
de produtos por dia, pela possibilidade de fabricagao
da quantidade a ser coletada, entre outros.

Tanto as visitas quanto os roteiros tém que respeitar
restrigdes operacionais para serem efetuadas. Tais res-
trigdes dependem de cada problema em particular e
podem estar relacionadas a janelas de tempo, jornada
de trabalho, diferenciacdo de produtos de coleta, etc.

3.1. Definigao do problema

No caso do estudo, o periodo de planejamento esco-
lhido ¢ de seis dias por configurar atendimentos de
segunda-feira a sabado, o que normalmente acontece
em instancias reais. As freqiiéncias de visita seguem
um determinado padrao pré-estabelecido, o que facili-
ta o planejamento e coordenacdo da operacdo. As visi-
tas ocorrem com intervalos regulares no periodo. Caso
haja, por exemplo, um periodo de planejamento cor-
respondendo a seis dias (2° feira a sibado) e um ponto
requer duas visitas no periodo, as seguintes combina-
¢Oes sdo observadas: (2" € 4%), (3" e 5%, (4" e 6") e (5% e
sabado).

Nao foi levado em consideracdo o fator de tempo,
no caso de janelas de tempo, por exemplo, pois o foco
do estudo estd na avaliagdo da qualidade da solugdo
das estratégias propostas levando em consideragdo
apenas restricdes operacionais basicas. A frota ndo ¢
pré-estabelecida, sendo que ndo configura uma restri-
¢20 0 uso de um certo nimero pré-fixado de veiculos.
Considera-se ainda uma frota homogénea de veiculos
com restricdo de capacidade de carga. Sendo o pro-
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blema, apenas de coleta.

O custo total, funcao objetivo da otimizagao, ¢ for-
mado por duas parcelas: custo fixo e custo variavel. O
custo fixo é determinado pelo dia que requer o maior
numero de veiculos dentro do periodo. O custo varia-
vel esta relacionado a distincia total percorrida por
todos os veiculos dentro do periodo de planejamento.
Logo, o resultado que conseguir obter menor niimero
de veiculos e menor distancia percorrida total ¢ consi-
derado o melhor resultado do problema.

3.2. Formulagao matematica

Baseado no exposto acima, o modelo matematico de-
ve determinar simultaneamente (i) a atribuicdo dos
melhores dias de visitas para cada ponto de atendi-
mento de acordo com as respectivas freqiiéncias de
visitas e (ii) a definicdo de roteiros para cada dia, de
modo que o custo total no periodo seja minimizado.

Sejatr=1, 2, 3,..., T, cada um dos dias de um perio-
do de planejamento com duragdo de T dias e i = 1, 2,
3,..., N, o conjunto de pontos (ou nos) a serem atendi-
dos até T. A cada ponto i estd associada uma quanti-
dade ¢; a ser coletada (ou entregue) em cada visita
necessaria durante o periodo 7. O ponto 0 corresponde
ao deposito central, de onde partem e para onde retor-
nam os veiculos ao final dos roteiros em cada um dos
dias . Sejam k£ = 1, 2,..., K;, o conjunto de combina-
¢Oes permitidas de dias de visitas que cada ponto i
requer em 7, como ilustrado no Quadro 1 para um
horizonte de planejamento de 7= 6 dias. Consequen-
temente, define-se a constante ¢’ que assume o valor
um para os dias ¢ em que deve ocorrer coleta na com-
binagdo k, e zero, caso contrario.

A distancia entre todos os nds do conjunto, incluin-
do o deposito, recebe a denominagdo de dj;, que cor-
responde & menor distancia partindo do ponto i e al-
cangando o ponto ;.

Sejav=1, 2, ..., NV o indice de cada um dos veicu-
los disponiveis de uma frota homogénea para ser utili-
zada ao longo do periodo 7, sendo que NV indica o

Quadro 1. Exemplo de combinagdes permitidas de dias de
visitas para T = 6 dias

F "eq"f'é.”"i" Combinagio Dias de visitas
de visitas
1 Seg
2 Ter
3 Qua
: 4 Qui
5 Sex
6 Sab
1 Seg - Qua
2 Ter - Qui
2
3 Qua - Sex
4 Qui - Sab
1 Seg - Qua - Sex
3 2 Ter - Qui - Sab

NV é quando ele tem o mesmo valor de N, ou seja, um
veiculo para cada cliente i. A capacidade de cada vei-
culo ¢ dada por Q, o custo variavel com a distancia
percorrida é dado por C, e o custo fixo de cada veicu-
lo no periodo 7' ¢ dado por Cr.

As variaveis de decisdo do problema sao as seguin-
tes:

u; = 1,seacombinagdo k ¢ escolhida para o ponto i;
0, caso contrario.

¥ = 1, seponto i é visitado no dia t;
0, caso contrario.

vt , . . .

xX; = 1, se o veiculo v vai do ponto i para o ponto j no
dia t;
0, caso contrario.

fu=  numero de veiculos da frota

A formula¢do proposta a seguir esta baseada na
formulag@o original de Christofides ¢ Beasley (1984)
com algumas modificagdes que seguem o que foi ex-
posto anteriormente.

numero de veiculos disponiveis, apesar de, no caso [Minimizar]
estudado, ndo haver uma frota pré-determinada. A T NV n »n y
estimativa de NV depende diretamente das combina- Z=C,-f,+C, z d;-x; M
~ . . . t=1 v=1 i=0 j=0
¢oes selecionadas de k, pois caso em um determinado
dia haja um acumulo de pontos, o NV serd maior que  sujeito as seguintes restrigdes:
em dias de menor demanda. O limitante superior de
Eos
Zui , i=12,...n )
keK;
v = Zu[k-akt, t=12,.,T;i=12,..,n 3)

kek,

i
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NV 4y
S < 12 T = 12 = 1,2, (i ) @)

y 2

" " i=12,...n;j=L2,...n; p=12,...n
PP IHE ’ s )
rar = t:1,2,...,T;v:1,2,...,NV;(l;é])
N, 7 t=1,2,...,T, j#0
Xy =gt T ©
v=l i=0 fu, t_12, ,T,jZO
3w <|H|-1 t=12,..,T;v=12,.,NV;VH c {L,2,...,n} (7)
ieH jeH
doxy, =12, T;v=12,.,NV (®)
Jj=1
q;-| 2 x |<0, t=12,.,T;v=12,.,NV )
i=1 j=0
NV n
f2) 3 x, =12, (10)
v=l j=l
yielodl, i=1,2,..,n;t=12,.,T (11)
k . =
u €01}, i=1,2,..,n;k=12,..K, (12)
xefol) i=12..nt=12,.T;k=12..K;v=12,. NV (13)

A funcdo objetivo (1) representa a minimizagdo
do custo total, dada pela soma das parcelas de custo
fixo da utilizacdo dos veiculos e custo variavel com a
distancia total percorrida no periodo. A restricao (2)
assegura que apenas uma combinagdo permitida de
dias de visitas seja escolhida para cada ponto i, en-
quanto que a restricdo (3) assegura que, para cada
ponto i, as visitas s6 ocorram nos dias ¢ que lhe foram
designados, baseada na combinacdo escolhida. Ja a
restricao (4) garante que um veiculo s6 vai de um pon-
to i para um ponto j em um dia ¢, se ambos os pontos i
e j estiverem alocados para o dia z. A restri¢do (5) as-
segura a continuidade de fluxo, ou seja, todo veiculo
que chega a um ponto i em um dia ¢ sai desse ponto. A
restricdo (6) garante que cada ponto i seja visitado
somente nos dias de visitas selecionados, ¢ que todos
os veiculos retornam ao deposito central.

A impossibilidade de ocorréncia de subtours ¢ asse-
gurada pela restricdo (7), sendo H qualquer subcon-
junto de pontos alocados a um veiculo, excluindo-se o
deposito, que ndo se repetem e que fazem parte de um
mesmo roteiro. O nimero maximo de arcos que po-
dem existir nesse roteiro nao pode ser maior que o
nimero de pontos menos uma unidade, evitando as-

sim, fechar o ciclo entre os pontos.

A restri¢ao (8) impde que cada veiculo v seja utili-
zado apenas uma Uunica vez por dia, enquanto que a
capacidade de cada veiculo em cada dia ¢ ¢ assegurada
pela restrigdo (9). A restrigdo (10) determina a maxi-
ma frota utilizada no periodo. Por fim, as restri¢des
(11), (12) e (13) estao relacionadas a integralidade das
variaveis de decisao.

Trata-se de um problema de programagao linear in-
teira-mista extremamente complexo. Assim, torna-se
necessario o desenvolvimento de estratégias de solu-
¢30 heuristicas, a fim de permitir a resolucdo de ins-
tancias de problema encontradas na pratica.

4.ESTRATEGIA DA SOLUGAO

Os problemas de roteirizacao de veiculos sdo conheci-
dos pela sua complexidade e natureza combinatoria.
Sendo assim, ¢ impraticavel a utilizagdo de métodos
exatos para a resolugdo desses problemas para instan-
cias reais em tempos e esfor¢os computacionais razo-
aveis. Da mesma forma, também néo ¢é possivel solu-
cionar as extensdes do problema de roteirizacdo de
veiculos utilizando algoritmos exatos sem algum tipo
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de relaxagdo ou simplificagdo da formulagio matema-
tica, como Russel e Igo (1979) demonstraram. Diver-
sos autores observaram que o problema de roteiriza-
¢do de veiculos ¢ NP-dificil; como o problema de ro-
teirizagdo periodica reduz-se ao problema de roteiri-
zagdo quando o periodo 7 € unitario, pode-se afirmar
que o problema de roteirizagdo periddica também ¢
NP-dificil.

Torna-se necessario utilizar métodos heuristicos,
que ndo asseguram a obtencdo de solugdes Otimas,
porém que explorem a regido das possiveis solucdes,
de modo a obter uma boa solugdo viavel, em tempos
de processamentos reduzidos. E também importante
que esses métodos consigam diversificar a exploracao
por novas solucdes, a fim de ndo se aprisionarem em
um 6timo local.

Uma vez obtido um primeiro resultado com os dias
de visitas escolhidos e os roteiros montados, é neces-
sario melhorar a solugdo atual. Alguns autores suge-
rem um mecanismo de troca para a melhoria da solu-
¢do, semelhante aos mecanismos do tipo k-opt, como
Psaraftis (1983) descreveu em seus estudos, devida-
mente adaptados para um horizonte de planejamento.
Nesse caso, as trocas envolvem ndo s6 pontos entre
roteiros de um dia, como num problema de roteiriza-
¢do tradicional, mas também, e principalmente, trocas
de dias de visita para os diferentes pontos. Assim, a
estrutura de vizinhanga pode se tornar bastante com-
plexa para permitir, no caso do problema de roteiriza-
¢do periodica, a proposi¢ao de uma estratégia de solu-
¢do baseada em Busca Tabu, a qual vem sendo aplica-
da com sucesso em inumeros problemas de roteiriza-
¢do de veiculos.

A primeira estratégia proposta baseia-se em uma
heuristica simples para selecionar os dias de coleta
para cada ponto, buscando um equilibrio do esforgo
ao longo do periodo sem levar em consideragao restri-
¢oes de distancia e tempo. Duas medidas foram consi-
deradas para essa finalidade: minimizar a maxima fro-

ta necessaria e equilibrar a demanda ao longo dos dias
do periodo de planejamento; as heuristicas correspon-
dentes sdo denominadas ALOCf e ALOCd, respecti-
vamente.

Essas regras permitem selecionar rapidamente me-
lhores dias de visitas dos pontos, além de serem sim-
ples. A idéia principal € evitar a concentragao de aten-
dimento dos pontos em certos dias do periodo, o que
ocasionaria um aumento da maxima frota utilizada;
assim nos dias em que poucos veiculos s3o necessa-
rios para o atendimento, os demais ficariam ociosos, o
que pode ser indesejavel. Isso é semelhante a idéia
utilizada por Chao et al. (1995).

Uma vez tendo sido definidos os dias de atendimen-
to para todos os pontos, a roteirizagdo didria ¢ efetua-
da através do método de economias paralelo (Clarke e
Wright, 1964). As melhorias sdo obtidas através da
mudanca dos dias de visitas dos pontos da seguinte
forma: primeiramente, seleciona-se um subconjunto
de pontos para os quais serdo definidas novas combi-
nacdes de dias de visitas, sendo que os pontos que
formam esse subconjunto mudam a cada iteracdo.
Uma vez definido este subconjunto de pontos candi-
datos a mudanga, os mesmos sdo removidos dos dias
em que foram alocados para, assim, serem realocados.
Para realizar essa realocagdo, optou-se pelo uso da
heuristica inicial de designagdo de dias de visitas, re-
petida diversas vezes até que se atinja um niimero ma-
ximo de iteragdes. Procura-se assegurar, dessa forma,
que essa heuristica de designagdo seqiiencial produza
resultados diferentes a partir de sua aplicagdo a con-
juntos de pontos distintos, tendo em vista que alguns
pontos permanecem nos mesmo dias, enquanto outros
sdo realocados, sendo que esses dois grupos de pontos
mudam a cada iteracdo. O melhor custo obtido dentre
todas iteragdes € selecionado como a melhor solugio
da heuristica.

A Figura 1 apresenta o pseudocodigo das estratégias
heuristicas descritas, ressaltando-se que a diferenga

1 Ler dados externos.

2 Ordenacdo dos pontos através do quicksort.

3 Para todos os pontos, faga.

4 Designacio de combinacéo de visitas por Frota ou Demanda.

5 Fim dos pontos.

6 Montar roteiros para os pontos alocados pelo método de Clarke e Wright paralelo.
7 Enquanto (iteragdes < nimero maximo de iteragdes), faca.

8 Para todos os pontos, faca.

9 Sortear aleatoriamente uma probabilidade.

10 Se (probabilidade do ponto i > probabilidade limite), faca.

11 Realocar o ponto i pelo método de Frota ou Demanda.
12 Se (probabilidade do ponto i < probabilidade limite), permanece.

13 Fim do pontos.

14 Montar roteiros pelo método de Clarke e Wright paralelo.

15 Comparar resultado e guardar o melhor.

16 Fim do enquanto iteragdes (passo 7).

17 Fim da heuristica ALOCf ou ALOCd. Reportar o melhor resultado (frota, distdncia percorrida, roteiros e custos).

Figura 1: Pseudocddigo das estratégias heuristicas ALOCf e ALOCd
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entre ALOCT e ALOCd reside no método de designa-
¢do de combinacdo de visitas.

Na segunda estratégia de solugdo, decidiu-se por
uma abordagem inspirada nos conceitos do GRASP
(Greedy Randomised Adaptative Search Procedure),
devido a sua simplicidade e rapidez em gerar resulta-
dos de boa qualidade. Na etapa de melhoria, os pontos
também sdo reinseridos nos dias de visitas, como na
estratégia de solug¢do anterior, porém, ao invés de re-
inserir os pontos através das heuristicas de insercao,
os pontos sdo realocados através de um sorteio aleatd-
rio que tem seus fundamentos em GRASP. Ao final
das iteragoes de melhoria, o melhor resultado obtido €
a solugdo do método. O pseudocoddigo mostrado na
Figura 2 detalha as estratégias heuristicas GRASPf e
GRASPd.

A terceira e ultima estratégia baseia-se em algorit-
mos genéticos, inspirada no trabalho de Galvao e Cu-
nha (2003). Os conceitos basicos do algoritmo genéti-
co foram desenvolvidos por J. H. Holland, em 1975, e
se baseiam na teoria de evolucdo darwiniana que des-
creve mecanismos de selecdo natural, hereditariedade
e evolugdo genética dos seres vivos. Na natureza, os
seres vivos competem entre si em busca de recursos
para sobrevivéncia e parceiros para reproducdo. Os
mais aptos e mais adaptados ao meio ambiente sao
aqueles com maior probabilidade de sobrevivéncia e
maior quantidade de herdeiros.

Cada individuo da populagdo corresponde a uma so-
lucdo em potencial. No entanto, para que um indivi-
duo configure uma solucdo, seus cromossomos tém
que ter um significado, e uma vez que eles sdo inter-
pretados, um resultado ¢ obtido. Logo, é necessario
que haja uma decodificacdo do significado dos valores
que constam nos cromossomos. A interpretagdo dessa
codificagdo ¢ obtida através de uma funcdo aptidao,
como forma de avaliacdo dos individuos da popula-
¢do, ou seja, qudo bem o individuo resolve o proble-

ma. O algoritmo genético mais simples envolve trés
operadores basicos: sele¢do, cruzamento e mutagao.

O conjunto de cromossomos de uma mesma cadeia
genética, que conseqiientemente formam um indivi-
duo, representam, na situacao estudada, o conjunto de
pontos a serem atendidos no periodo de planejamento
pelos veiculos da frota. Ou seja, por exemplo, o cro-
mossomo que esta na posi¢do 10 identifica uma carac-
teristica para o ponto 10. E essa caracteristica que é
denominada de codigo do cromossomo, que da uma
caracteristica ao individuo. A codificagdo de cada in-
dividuo ¢ utilizada da mesma forma por Vianna et al.
(1999).

Um aspecto crucial para o desempenho e o sucesso
de uma estratégia baseada em algoritmo genético, co-
mo dito anteriormente, ¢ a fungdo que avalia a aptidao
de cada individuo, ou seja, uma medida da qualidade
da solugdo. Essa func¢do tem que ser rapida, em virtu-
de do elevado numero de avaliagdes necessarias para
todos os individuos da popula¢do em cada geragdo e,
ao mesmo tempo, eficiente, em termos de representar
adequadamente a solugdo do problema. No caso deste
artigo, a aptiddo € o custo total gerado pelo individuo,
sendo composto por custo fixo (frota) e custo variavel
(distancia).

A avaliagdo de aptiddo dos individuos ¢é realizada
através da roteirizacdo diaria de cada individuo, de
acordo com as combinagdes escolhidas para cada pon-
to que consta nos cromossomos. Foi escolhido nova-
mente 0 método de economias de Clarke e Wright
(1964) paralelo.

Ao término da avaliagdo de todos os individuos da
primeira populacdo, inicia-se a fase seguinte do algo-
ritmo genético: a sele¢do. O método de selecao de in-
dividuos ¢é baseado na idéia de ranking. Uma vez que
dois individuos irdo realizar o cruzamento, um ou
mais pontos de cruzamento (ou pontos de crossover)
tém que ser selecionados para gerar a diversificagao

1 Ler dados externos.

2 Ordenacgdo dos pontos através do Quicksort.

3 Para todos os pontos, faga.

4 Designacio de combinacio de visitas por Frota ou Demanda.

5 Fim dos pontos.

6 Montar roteiros para os pontos alocados pelo método de Clarke e Wright paralelo.
7 Enquanto (iteragdes 1 < niimero méaximo de itera¢des 1), faga.

8 Para todos os pontos, faga.

9 Sortear aleatoriamente uma probabilidade.

10 Enquanto (iteragdes 2 < nimero maximo de itera¢des 2), faga.

11 Se (probabilidade do ponto i > probabilidade limite), faca.

12 Sortear uma nova combinagdo para o ponto i, de modo aleatério.

13 Se (probabilidade do ponto i < probabilidade limite), permanece.

14 Montar roteiros pelo método de Clarke e Wright paralelo.

15 Comparar resultados e guardar melhor.

16 Fim enquanto iteragdes 2 (passo 10).

17 Fim enquanto iteragdes 1 (passo 7).

18 Fim da heuristica GRASPf ou GRASPd. Reportar o melhor resultado (frota, distancia percorrida, roteiros e custos).

Figura 2: Pseudocadigo das estratégias heuristicas GRASPf e GRASPd
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genética. No caso, os pontos de cruzamento sdo esco-
lhidos de forma aleatdria para cada um dos cruzamen-
tos, criando maior diversificagdo. O valor escolhido
identifica entre quais cromossomos havera a troca da
cadeia genética, caso haja mais de um ponto de cru-
zamento, dois pontos sdo escolhidos para o par de in-
dividuos.

A mutagdo, outro operador do algoritmo genético, é
realizada depois da fase de cruzamento dos indivi-
duos. A freqiiéncia com que a mutagdo ocorre € baixa
(ou seja, ela acontece raramente), porém a sua taxa
pode comecar baixa e, se for necessario, aumentar até
chegar a patamares altos (no inicio ¢ 1%, podendo
chegar a 32%, no caso deste estudo). O aumento na
taxa de mutacdo ocorre quando, depois de certo nime-
ro de iteragdes, ndo ha uma melhoria na populagdo de

individuos. Isso foi feito com a finalidade de aumentar
a diversificagdo e evitar que a populacdo fique estag-
nada em um 6timo local.

Foram desenvolvidas, para essa estratégia baseada
em algoritmos genéticos, dez variantes que se diferen-
ciam em determinados parametros: nimero de pontos
de cruzamento, reinicio da renovacdo da populagdo
inicial, manutencdo ou n3o dos melhores individuos
de populagdes anteriores, ¢ mudanca da taxa de muta-
¢do dos individuos. As Figuras 3, 4 e 5 apresentam o
pseudocodigo das variantes da estratégia AG.

Um sumario das principais caracteristicas das estra-
tégias heuristicas propostas encontra-se no Quadro 2.
Ja o Quadro 3 apresenta uma sintese das variantes do
algoritmo genético estudadas.

Quadro 2: Sumario das estratégias heuristicas de solugéo propostas

Descrigéo Etapas
Estratégia de o Designacgao de . ~ ~ .
< Heuristica ) - Melhoria da solugao Construgao de roteiros
Solucéo dias de visitas
1-ALOC ALOCf Frota Frota Clarke e Wright paralelo
ALOCd Demanda Demanda Clarke e Wright paralelo
GRASPf Frota GRASP Clarke e Wright paralelo
2 - GRASP -
GRASPd Demanda GRASP Clarke e Wright paralelo
3-AG AG's |Algoritmo Genético| Algoritmo genético: selecéo, Clarke e Wright paralelo
cruzamento e mutagéo
Quadro 3: Sumario das variantes do algoritmo genético
Nome da Pontos de Reinicio da Individuos Taxa de
Variante Cruzamento Populagao Mantidos Mutagao
AG1c 1 Nao - Constante
AG2c 2 Nao - Constante
AG1cr0 1 Sim Nenhum Constante
AG1cr1 1 Sim O melhor Constante
AG1cr10 1 Sim 10% melhores Constante
AG2cr0 2 Sim Nenhum Constante
AG2cr1 2 Sim O melhor Constante
AG2cr10 2 Sim 10% melhores Constante
AG1cmv 1 Nao - Variavel
AG2cmv 2 Néao - Variavel

1 Ler dados externos.
2 Gerar populagdo inicial de modo aleatério.
3 Enquanto (iteragdo < nimero maximo de iteragdes), faca.
4 Enquanto houver individuos da populacdo, faga.
5 Para cada dia do periodo, faga.
6 Montar roteiros pelo método de Clarke e Wright paralelo.
7 Fim dos dias do periodo.
8 Ranking das aptiddes dos individuos e atualizagdo do melhor individuo.
9 Fim do enquanto individuos (passo 4).
10 Enquanto (nimero de cruzamento < nimero méaximo de cruzamento), faca.
11 Sele¢do de individuos para cruzamento.
12 Fazer cruzamento. Ponto de cruzamento escolhido de modo aleatério — um ou dois pontos.
13 Se houver mutagdo, fazer mutagao.
14 Fim do enquanto cruzamentos (passo 10).
15 Fim do enquanto iteragdes (passo 3).
16 Fim da heuristica AG. Reportar o melhor resultado (frota, distancia percorrida, roteiros e custo).
Figura 3: Pseudocédigo das heuristicas AG1c e AG2c
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1 Ler dados externos.
2 Gerar populagio inicial de modo aleatorio.
3 Enquanto (iteragdo < numero maximo de iteracdes), faga.
4 Enquanto (geragdes sem melhoria < nlimero maximo de geracdes sem melhoria), faca.
5 Enquanto houver individuos da populacao, faga.
6 Para cada dia do periodo, faga.
7 Montar roteiros pelo método de Clarke e Wright paralelo.
8 Fim dos dias do periodo.
9 Ranking das aptiddes dos individuos e atualiza¢do do melhor individuo, se houver.
10 Fim do enquanto individuos (passo 5).
11 Enquanto (niimero de cruzamento < niimero maximo de cruzamento), faca.
12 Selegdo de individuos para cruzamento.
13 Fazer cruzamento. Ponto de cruzamento escolhido de modo aleatério — um ou dois pontos.
14 Se houver mutagdo, fazer mutagéo.
15 Fim do enquanto cruzamentos (passo 10).
16 Repetir os passos 4 a 15.
17 Se geragdes sem melhoria for maior que valor maximo, reinicio populagao (total, manter 10% melhores ou
manter melhor individuo).
18 Fim enquanto geragdes sem melhoria.
19 Fim do enquanto iteragdes (passo 3).
20 Fim da heuristica AG. Reportar o melhor resultado (frota, distancia percorrida, roteiros e custo).
Figura 4: Pseudocadigo das heuristicas AG1cr0, AG1cr1, AG1cr10, AG2cr0, AG2cr1, AG2cr10
1 Ler dados externos.
2 Gerar populag@o inicial de modo aleatério.
3 Enquanto (iteragdo < nimero maximo de iteragdes), faca.
4 Enquanto houver individuos da populacdo, faga.
5 Para cada dia do periodo, faga.
6 Montar roteiros pelo método de Clarke e Wright paralelo.
7 Fim dos dias do periodo.
8 Ranking das aptiddes dos individuos e atualizagdo do melhor individuo.
9 Fim do enquanto individuos (passo 4).
10 Enquanto (nimero de cruzamento < nimero méaximo de cruzamento), faca.
11 Selegdo de individuos para cruzamento.
12 Fazer cruzamento. Ponto de cruzamento escolhido de modo aleatério — um ou dois pontos.
13 Enquanto (geragdes sem melhoria < nimero méximo de geragdes sem melhoria), faga.
14 Se houver mutagdo, fazer mutagao.
15 Se niimero de geracdes sem melhoria for maior que nimero maximo, aumentar a taxa de muta-
cao
16 Fim enquanto geragdes sem melhoria.
17 Fim do enquanto cruzamentos (passo 10).
18 Fim do enquanto iteragdes (passo 3).
19 Fim da heuristica AG. Reportar o melhor resultado (frota, distancia percorrida, roteiros e custo).

Figura 5: Pseudocddigo das heuristicas AG1cmv e AG2mv

5.EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

As heuristicas desenvolvidas foram implementadas
em linguagem C, através do compilador Microsoft
Visual Studio 2003. Utilizou-se um computador com
microprocessador Intel Pentium IV operando a
2,40GHz, com 512Kb de memoéria RAM.

Os testes foram divididos em duas etapas, sendo
que na primeira etapa sdo utilizados os problemas-
teste de Christofides e Beasley (1984) modificados e
também problemas-teste gerados aleatoriamente Hou-
ve a modificacdo dos problemas-teste originais para
que estes representem a realidade que se julga ser de
uma instancia real. A fim de verificar a flexibilidade
da aplicacdao das estratégias de solucdo, dois outros
conjuntos de problemas-teste foram gerados aleatori-
amente. O Quadro 4 apresenta sumariza os problemas-
teste utilizados nesta primeira etapa.

Em uma segunda etapa de testes, a fim de compara-
¢do com os artigos mencionados anteriormente, utili-
zam-se os problemas-teste de Christofides e Beasley
(1984) sem modificagdes em sua parametrizacdo ori-
ginal, como se pode ver no Quadro 5, onde sdo indi-
cados o tamanho do problema, dado pelo numero de
pontos de entrega, o tamanho do periodo e a frota dis-
ponivel. O namero do problema corresponde a identi-
ficagdo da instancia conforme referenciado pelos auto-
res.

Foram avaliadas no total 18 variantes dos algorit-
mos, sendo 10 variantes do AG (definidas segundo
diferentes valores adotados para nimero de pontos de
cruzamento, reinicio de populagdo, conforme mostra-
do no Quadro 3) e 2 variantes para cada uma das qua-
tro heuristicas ALOCf, ALOCd, GRASPf e GRASPd,
com diferentes probabilidades limite, de 25% e 75%
(a fim de que mostrassem um cendrio em que muitos
pontos sao realocados e outro cenario que houvesse
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Quadro 4: Sumario dos problemas-teste utilizados na primeira etapa de testes

Conjunto Procedéncia Numero de Perpdo de Detalhe da Definicdo da Frequéncia de Visita
Pontos Planejamento
50 6 Demanda < 10 uma visita no periodo; 11 < demanda < 25 duas visitas
Problengz, 58 no periodo; demanda > 26 trés visitas no periodo
ef ) e Demanda < 15 uma visita no periodo; 16 < demanda < 27 duas visitas
A Christofides e 75 6 . A .
no periodo; demanda > 28 trés visitas no periodo
Beasley (1984) — —
Modificado 100 6 Demanda < 10 uma visita no periodo; 11 < demanda < 25 duas visitas
no periodo; demanda > 26 trés visitas no periodo
Demanda < 10 uma visita no periodo; 11 < demanda < 25 duas visitas
50 6 o N .
no periodo; demanda > 26 trés visitas no periodo
Aleatério Demanda < 15 uma visita no periodo; 16 < demanda < 27 duas visitas
B 75 6 . PO .
(subgrupos) no periodo; demanda > 28 trés visitas no periodo
Demanda < 10 uma visita no periodo; 11 < demanda < 25 duas visitas
100 6 . N .
no periodo; demanda > 26 trés visitas no periodo
Demanda < 10 uma visita no periodo; 11 < demanda < 25 duas visitas
50 6 S N .
no periodo; demanda > 26 trés visitas no periodo
c Aleatério 75 6 Demar}da < 15 uma visita noAper!o.do; 16 < dfzmanda < 27 duas visitas
no periodo; demanda > 28 trés visitas no periodo
Demanda < 10 uma visita no periodo; 11 < demanda < 25 duas visitas
100 6 o N .
no periodo; demanda > 26 trés visitas no periodo
Quadro 5: Sumario dos problemas-teste de Christofides e Beasley (1984)
Problemas-Teste
Numero do Problema | Pontos Periodo Frota
2 5 3
5 5 6
8 100 5 5
10 100 5 4

realocacdo de poucos pontos), de forma que configu-
rassem cenarios diferentes e pudessem prover bons
resultados.

Para o caso da estratégia de algoritmos genéticos,
tem-se que o tamanho da populacdo ¢ o niimero de
pontos t€m o mesmo valor. O nimero de pontos de
cruzamento também ¢é diferente entre estas variantes.
Utilizam-se um ou dois pontos de cruzamento. E a
taxa de mutagdo varia depois de um certo nimero de
iteracdes, quando for aplicavel, de 1% a 32%, de a-
cordo com uma progressdo geométrica.

O numero de iteragdes e de processamentos, porém,
continuam os mesmos nas duas etapas de testes, sendo
de cinco mil iteragdes em cada processamento e cinco
processamentos para cada variante da estratégia de
solugao.

Para a primeira parte dos testes, temos alguns para-
metros como o periodo de planejamento de seis dias e
freqiiéncias de visitas permitidas de uma, duas e trés
visitas ao longo do periodo, bem como as combina-

¢Oes permitidas de visitas. A capacidade veicular es-
colhida ¢ de cem. Esta defini¢ao de parametros, como
ja explicada anteriormente, visa caracterizar um cena-
rio que se julga representar a realidade brasileira para
este tipo de problema. Na segunda etapa de testes, o
periodo de planejamento, freqiiéncias de visitas e a
capacidade veicular sdo diferentes para cada proble-
ma-teste. Os parametros utilizados nas duas etapas de
testes estdo indicados no Quadro 6.

5.1. Resultados: Primeira etapa

Para cada variante das estratégias de solu¢do foram
efetuados cinco processamentos com cinco mil itera-
¢des em cada processamento. Apesar de as heuristicas
utilizarem a frota como varidvel principal da fungao
objetivo que se deseja minimizar, os resultados anali-
sados sdo referentes aos melhores resultados obtidos
em termos de frota e em termos de distancia separa-
damente dentre os cinco processamentos. Abaixo, en-
contra-se um resumo das variantes que obtiveram os

Quadro 6: Parametros utilizados

Conjunto de Testes Problema-Teste Capa.lmdade Pengdo de Frequgqmas de

Veicular Planejamento Visitas

Primeira Etapa Problemas 25 8 e 10 de Christofides g Beasley (1984) 100 6 120u3

modificados e gerados aleatoriamente

2 160 5 1,20ub

Segunda Etapa 5 140 5 1,20ub
8 200 5 1,20u5

10 200 5 1,20u3
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melhores resultados (menor custo total) para cada
problema. Informacdes mais detalhadas sobre os re-
sultados de cada variante podem ser encontradas em
Wu (2007).

Ao se comparar os resultados obtidos pelas estraté-
gias de solucdo, observa-se que, dependendo do que
se define como fator de decisdo, o que se denomina
melhor resultado muda de acordo com este fator. Caso
o tempo de processamento seja crucial para a decisdo
da escolha da estratégia de solucdo, a heuristica
GRASP ou ALOC seriam as escolhidas para utiliza-
¢do. Apesar de, em média, obterem resultados 9% pio-
res que AG, caso o tempo seja um fator limitante e
uma resposta tenha que ser obtida rapidamente, o gas-
to em termos de custo total com distancias maiores
talvez ndo seja muito maior se comparado ao custo do
tempo consumido.

Da mesma maneira, pode-se verificar a situagao en-
tre frota e distdncia. A funcdo objetivo utilizada nas
estratégias de solugcdo para avaliar a qualidade dos
resultados colocou como prioridade o niimero de vei-

Quadro 7: Resumo dos melhores resultados para cada proble-

ma-teste
50 pontos
Grupo | Tempo de Processamento Frota Distancia
A GRASPf25 Todos iguais AG2cr1
B GRASPd75 Todos iguais AG1cr0
C GRASP GRASP e ALOCf75 AG2c
75 pontos
Grupo | Tempo de Processamento Frota Distancia
A GRASPd75 AG2cr10 AG1cr10
B GRASPd25 e GRASP{75 Diversos AG1cr0
C GRASPf25 Diversos AG2cr1
100 pontos
Grupo | Tempo de Processamento Frota Distancia
A GRASP{75 GRASP e ALOCf75 | AG2cr0
B GRASPd25 Todos iguais AG2cr10
C GRASPd75 GRASP e ALOCf75 | ALOCf75

culos utilizados no periodo de planejamento. Algumas
estratégias de solugdo conseguiram obter frotas e dis-
tancias menores a0 mesmo tempo, no entanto, em ge-
ral quando se diminui a frota, a distancia total percor-
rida € maior. Este € um trade-off a ser estudado, pois
depende da caracteristica de cada problema. Como
dito em relagdo ao tempo de processamento, se a dis-
tancia ¢ um custo mais importante a ser considerado,
talvez a heuristica AG seja a melhor, apesar de con-
sumir um grande tempo de processamento. Caso a
frota seja mais limitante, pode-se considerar que as
heuristicas ALOC e GRASP geralmente obtém menor
numero de veiculos, como alguns casos de AG.

5.2. Resultados: Segunda etapa

A fungdo objetivo nesta etapa de testes visa a minimi-
zacdo das distincias, uma vez que a frota ja é pré-
determinada pelos autores dos artigos mencionados.
Foi mantido, no entanto, o dimensionamento de frota
das estratégias heuristicas desenvolvidas no presente
estudo, como outra maneira de avaliacdo. Para tanto,
foram escolhidas para realizar a comparagdo somente
as variantes que obtiveram menores distdncias nos
problemas-teste do conjunto A (Christofides e Beasley
(1984) modificado) de acordo com o tamanho do pro-
blema. As variantes escolhidas s3o mostradas no Qua-
dro 8.

Foram efetuados cinco processamentos de cada va-
riante, sendo que cada processamento contém cinco
mil iteragdes. Os resultados obtidos sdo apresentados
na Tabela 1.

Nota-se que apenas a heuristica hibrida de Vianna et
al. (1999) conseguiu superar os resultados de Christo-
fides e Beasley (1984) no problema-teste nimero 2.

Os resultados obtidos pelas variantes de AG desen-
volvidas ficaram bem proximos de Christofides e Be-
asley (1984), com desvios de no maximo 4%, e obti-
veram coincidentemente o mesmo numero de veiculos
de frota que o maximo permitido pelos pardmetros

Quadro 8: Variantes utilizadas na segunda etapa de testes

Problema Pontos Melhor Pontos de Reinicio da Individuos Taxa de
Variante Cruzamento Populagao Mantidos Mutagao
2 50 AG2cr1 2 Sim O melhor 1%
5 75 AG1cr10 1 Sim 10% melhores 1%
8 100 AG2cr0 2 Sim Nenhum 1%
10 100 AG2cr0 2 Sim Nenhum 1%
Tabela 1: Resultados da segunda etapa de testes
istofi Tortelly e Occhi (2006 Wu (2007
Problema- Chgsetz;i?s e Courdeau et| Vianna et y 1 ) ul )
teste (1984) | @-(1997) fal (1999)| GRASPf [ GRASP | VCGL [ Distancia | Frota
1322,87 1330,09 | 1291,10 | 1325,77 | 1340,04 | 1331,29 | 1336,73 3
2027,99 2061,36 | 2089,29 | 2075,42 | 2106,58 | 2085,42 | 2067,85 6
2034,15 2054,90 | 2112,96 | 2046,45 | 2100,50 | 2068,17 | 2072,09 5
10 1595,84 1629,96 | 1660,90 | 1626,27 | 1671,56 | 1647,03 | 1662,61 4
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definidos pelos autores, mesmo nao se pré-definindo a
frota disponivel como os demais trabalhos da literatu-
ra. Conclui-se que os resultados obtidos pelas varian-
tes de AG ndo ficaram muito atras, podendo ser bas-
tante competitivas, pois apenas a distancia foi utiliza-
da como medida de comparagao e decisdo da melhor
solugao.

6.CONSIDERAGOES FINAIS

Com base no levantamento da bibliografia disponivel
sobre o assunto, verifica-se que o problema de roteiri-
zagdo periddica ¢ um problema ainda pouco estudado
na literatura, apesar da sua importancia crescente no
contexto logistico das empresas e de diversas aplica-
¢des que ocorrem na pratica. Atualmente, uma de-
manda importante por este tipo de “servigo” € pelas
industrias automobilisticas que precisam coletar pegas
e componentes para montar o veiculo. Este sistema se
baseia no conceito milk-run explicado anteriormente.
Adicionalmente, pode-se citar entre as aplicagdes pra-
ticas de roteirizagdo periddica a coleta de lixo, tanto
industrial como domiciliar, e a limpeza de ruas, embo-
ra estes dois ultimos casos configurem um problema
de roteirizagdo em arcos e ndo em nos, derivados do
problema do carteiro chinés, e que nao foi tratado nes-
te artigo.

Em relagdo aos resultados dos testes, ndo houve
uma estratégia que se mostrou a melhor em todas as
instancias consideradas, talvez por causa das caracte-
risticas de cada problema (localizagdo dos pontos, ta-
manho da demanda, etc.). Cada uma demonstrou ser
de grande uso nesse tipo de problema, por terem qua-
lidades que podem ser cruciais na hora da escolha de
um método de solugdo. Porém, houve destaque para as
variantes de AG com reinicio de populagdo e A-
LOCIt75. Conclui-se que é necessario fazer uma anali-
se mais cuidadosa do trade-off entre qualidade de so-
lucdo e tempo de processamento para a obtengdo de
um resultado.

Quando as melhores variantes desenvolvidas sdo
comparadas com resultados obtidos por outros autores
da literatura, nota-se que os resultados obtidos por
Christofides ¢ Beasley (1984) ndo foram superados,
com exce¢do ao problema nimero 2 de 50 pontos.
Logo, ainda podem ser considerados como bench-
mark. As estratégias AG utilizadas nessa parte dos
testes mostraram ser bastante competitivas também
comparadas as de outros autores, obtendo resultados
de no maximo 4,18% piores que o melhor conhecido.

Em conclusdo a estas observacdes, pode-se dizer
que a utilizacdo de ALOC, GRASP ou AG para o
problema de roteirizagdo periddica ¢ mais que com-
provadamente viavel e adequada.

Mais estudos para que se alcancem melhores resul-

tados de problemas de roteirizagdo periodica sdo ne-
cessarios, devido a sua ampla aplicagdo, sendo isto
uma grande valia para a otimizacao de recursos.
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