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RESUMO

Este artigo trata do problema de roteirizagdo periddica, uma generalizagdo do problema classico de roteirizagdo
de veiculos. Neste problema, os pontos a serem atendidos podem ter diferentes freqiiéncias e a roteirizagdo deve
considerar um periodo de plangjamento. Portanto, € preciso decidir quais sdo os melhores dias de visita para cada
ponto (respeitando sua frequiéncia), para que aroteirizagcdo seja otimizada para todo o horizonte de plangjamento.

Este problema ocorre no contexto da logistica inbound na indlstria automobilistica. Neste caso, ndo sd os
roteiros de coleta devem ser determinados como também os dias em que cada fornecedor pode ser visitado, dado
gue os diferentes fornecedores podem ter diferentes freqiiéncias. Apesar da importéancia prética, este problema
ndo tem sido 30 estudado como outros problemas de roteirizag&o. E proposta uma heuristica inédita baseada em
Algoritmos Genéticos a fim de possibilitar resolver problemas reais encontrados na prética. O agoritmo foi

implementado e testado para problemas encontrados na literatura.

ABSTRACT

This article deals with the periodic 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 what 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 automobile 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. Despite its practical relevance, this problem has not been as widely studied as other
routing problems. We propose a novel heuristic algorithm based on Genetic Algorithms for solving real
instances found in practice. The a gorithm was implemented and tested against problems found in the literature.

1. INTRODUCAO

O termo roteirizacdo de veiculos, embora ndo encontrado nos dicion&rios de lingua
portuguesa, € a forma gque vem sendo utilizada como equivalente ao inglés “routing” (ou
“routeing”) para designar 0 processo para a determinacdo de um ou mais roteiros, ou
sequéncias de paradas a serem cumpridos por veiculos de uma frota, objetivando visitar um
conjunto de pontos geograficamente dispersos, em locais pré-determinados, que necessitam
de atendimento.

Segundo Laporte et al. (2000), o problema de roteirizacdo de veiculos consiste em definir
roteiros de veiculos que minimizem o custo total de atendimento, cada um dos quais iniciando
e terminando no depdsito ou base dos veiculos, assegurando que cada ponto seja visitado
exatamente uma vez e a demanda em qualquer rota ndo exceda a capacidade do veiculo que a
atende.

Em linhas gerais, o problema de roteirizacdo periédica tem, em sua esséncia, 0S mesmos
conceitos basicos de um problema de roteirizagdo classico. Ele pode ser considerado como
uma extensdo do problema origina por ter como caracteristica principal um periodo de
planejamento superior a um dia. Neste caso, a cada ponto de atendimento esta associada uma
freqiéncia de atendimento (por exemplo, diaria, em dias alternados, uma vez por semana,
etc.), sendo necessario definir também em que dias cada ponto serd visitado, respeitando sua
freqUéncia, de tal forma que o custo total da roteirizacdo em todo o periodo de plangamento



seja minimizado. E evidente que uma méa designac&o dos pontos a serem atendidos em cada
dia pode levar a necessidades de frota muito distintas nos diferentes dias, ou ainda distancias
percorridas muito diferentes, ambos indesgjaveis.

Uma aplicacdo prética bastante relevante e atual da roteirizacdo periodica € o abastecimento
de uma planta de uma montadora de veiculos. Atualmente, a maioria das montadoras no
Brasil atua no sistema just-in-time, ou sgja, Ndo mantém e nem armazena estoque de insumos
e matérias-primas utilizadas na producdo dos veiculos. Usualmente um operador logistico é
contratado para efetuar as col etas, nos fornecedores, das quantidades exatas necessarias para o
proximo dia ou turno de trabalho, de acordo com uma programacéo de producéo definida
previamente. Com isso, a montadora evita a complexa tarefa de recebimento e movimentagéo
de pecas e componentes de um nuimero elevado de fornecedores que entregam diretamente na
planta, transferindo a responsabilidade pela coleta, conferéncia e entrega para um operador
logistico. Racionaliza-se ainda o0 sistema de recebimento e as areas necessdrias, evitando-se as
filas para descarga de um nimero elevado de fornecedores. Nesse sistema de coleta, aguns
fornecedores sdo visitados diariamente, enquanto outros séo coletados apenas uma vez por
semana (neste caso porgue a demanda e os volumes envolvidos podem néo justificar uma
freqUéncia de coletamaior).

Tal sistema de abastecimento da industria automobilistica é conhecido como coleta milk-run,
uma analogia ao antigo sistema de coleta de leite nas fazendas por cooperativas de laticinios
para pasteurizar o produto. Antes da implantacdo deste sistema, cada fazenda levava o leite
produzido todos os dias para as cooperativas, 0 que aumentava o custo do produto e asfilas na
area de desembarque. A fim de diminuir os custos, as proprias cooperativas passaram a
coletar o leite nas fazendas com embal agens padronizadas e retornaveis. Uma vez que o leite
€ um produto perecivel, um determinado tempo entre a producdo e sua utilizacdo domeéstica
ndo podia ser ultrapassado; logo, horérios pré-determinados de coleta também foram
instituidos, como as janelas de tempo que pode vir a ser uma das restri¢des nos problemas de
roteirizacdo. Anaogamente, para a indistria automobilistica esse sistema de coletas permite
que as plantas trabalhem praticamente sem estoque, e diminuem as filas na area de
desembarque, como nas cooperativas de leite.

Outras aplicacdes de problemas de roteirizacdo periddica incluem, entre outros, problemas de
limpeza (varricdo) de ruas ou de coleta de lixo urbano ou industrial.

Segundo Cunha (2000), problemas que envolvem a roteirizagdo de veiculos correspondem a
problemas combinatdrios, do tipo NP-dificil, o que torna impossivel a obtencéo de solucbes
Otimas através de pacotes de otimizacdo para instancias encontradas no mundo real, trazendo
0 desafio da busca de novas heuristicas mais eficientes que possibilitem a sua aplicacdo a
problemas praticos do dia-a-dia das empresas. O problema de roteirizacéo periddica apresenta
a complexidade adicional de ser necess&rio definir ainda os melhores dias de atendimento
para cada ponto, de tal forma que a roteirizagdo para o conjunto de dias que compdem um
periodo de planegjamento seja otimizada.

Assim, pretende-se, neste artigo, descrever uma estratégia de solucdo inédita para o problema
de roteirizacdo periddica baseada em Algoritmos Genéticos. Sdo também apresentados
resultados de experimentos computacionais realizados para alguns problemas classicos da
literatura.



Este artigo esta organizado da seguinte forma: o préximo item apresenta uma revisao
bibliogréfica sobre o problema. No item 3 é apresentada a formulagdo matematica do
problema, seguindo-se, no item 4, o detalhamento da estratégia de solucdo baseada em
Algoritmos Genéticos. JA no item 5 sdo apresentados os resultados computacionais obtidos e
no item 6 as consideracoes finais, bem como recomendacdes para a continuidade da pesguisa
e trabal hos futuros.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Antes de receber a denominacdo de roteirizacdo periodica, o problema proposto era
considerado como um problema de designacéo (assignment) de dias de visita. Beltrami e
Bodin (1974) fazem um estudo com essa denominacdo para a coleta de lixo urbano na cidade
de Nova lorque. Os autores discutem algumas estratégias de solugdo em que (i) 0s pontos sao
agrupados e depois roteirizados, ou (ii) sdo criados os roteiros, 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 I1go (1979) propdem um modelo matematico para o problema de atribuicéo de dias e
roteirizac8o que, segundo os autores, € intratédvel, mesmo para instancias de menor porte. Os
autores desenvolvem trés heuristicas de solucdo, inspiradas no trabalho de Beltrami e Bodin
(1974). Numa delas, os pontos séo agrupados de forma a se obter grupos compactos; nesse
caso, 0s pontos sdo alocados seqiiencialmente aos dias de visita, considerando-se a disténcia a
cada um dos grupos de pontos segundo uma ordem que depende da fregiiéncia de visita (os
pontos que requerem apenas uma visita no periodo sdo os Ultimos a serem aocados). As
outras duas heuristicas buscam melhorar os resultados da heuristica anterior através da
consideracd@o explicita dos roteiros, sendo que, numa delas também é utilizada uma versao
modificada do algoritmo de economias de Clarke e Wright (1964). Os autores também tratam
do problema de coleta de residuos. A medida basica de avaliacdo foi a distancia total
percorrida no periodo.

O primeiro artigo que adota a denominacdo “roteirizagdo periddica’ € o de Christofides e
Beadey (1984), que caracterizam o problema e apresentam 0 modelo matematico completo
para um caso genérico. Os autores decompdem e modelam o problema em duas partes, sendo
a primeira uma escolha da combinacdo de dias para cada cliente com o objetivo de minimizar
0 custo total no periodo. Cada dia do periodo é analisado como um subproblema de
roteirizacdo. Os autores concluem ser este um problema muito complexo, que envolve um
enorme nimero de variaveis. Para auxiliar na solucéo, sdo propostas duas relaxacfes que
transformam os subproblemas de roteirizacdes didrias 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 primeiro na escolha inicial das combinactes de
dias de entrega para os clientes e, em seguida, uma troca (interchange) da combinagdo dos
dias dos clientes, na tentativa em reduzir o custo total. A dificuldade dessa estratégia é avaliar
o efeito da mudanca dos clientes nas combinacfes dos dias de visita, uma vez que paraisso €
necessario realizar a roteirizagdo diaria com as mudancas, e comparar o resultado final com o
resultado anterior.



A fase de alocacdo das combinagOes de dias de visita permitidas para os clientes € iniciada
primeiramente com a ordenacdo dos clientes seguindo uma ordem decrescente de uma medida
de “importancia’, colocando os clientes com dias de combinacdo fixa no topo da lista,
enguanto que para os demais, a ordenacdo € feita baseada na demanda de cada ponto, ou segja,
os clientes com demandas maiores tem seus dias escolhidos primeiro, evitando-se problemas
posteriores de viabilidade, dado que a frota é fixa. Apds a ordenacéo dos clientes, para cada
um deles € avaliado o aumento do custo total no periodo para cada combinacdo de dias
permitida, entéo € feita a escolha da combinacdo que proporciona o menor aumento geral dos
custos. A fase de trocas (interchanges) da heuristica é a tentativa de melhoria da solucéo, que
seria a mudanca da combinacdo de dias dos clientes e realmente efetivar agquelas que
oferecem custos menores. Isto € feito através de uma escolha de um subgrupo de clientes de
tamanho reduzido e, dentre estes clientes, enumerar as possibilidades de combinaces,
procurando minimizar os custos totais.

Baptista et al. (2002) propdem uma nova formulagéo baseada na proposta por Christofides e
Beasley (1984), mas considerando novas restricoes para o problema real de coleta de papel
reciclavel na cidade de Almada, em Portugal. Mais especificamente, o que diferencia a
formulacdo dos autores da anterior proposta por Christofides e Beasley (1984) é o tamanho do
periodo (um més), a frota ndo ser umavaridvel e afrequiénciade visitas de cada ponto ser uma
variavel de decisdo, uma vez que o volume de papel a ser coletado de cada ponto varia de um
periodo para o outro, devido a dificuldade de previsdo. Os autores propdem uma estratégia de
solucdo baseada no método de melhoria através de trocas (interchanges) sugerido por
Christofides e Beasley (1984).

Em sintese, com base no levantamento da bibliografia disponivel sobre o assunto, verifica-se
gue o problema de roteirizacdo periodica € um problema ainda pouco estudado na literatura,
apesar da sua importancia crescente no contexto logistico das empresas, em particular, mais
recentemente, no setor automobilistico.

3. CARACTERIZAC}AO DO PROBLEMA

Em linhas gerais, dado um horizonte de plangamento, o problema de roteirizagcdo periddica
objetiva a definicdo da melhor combinacdo de dias e de roteiros para cada dia, com o intuito
de atender a demanda total do periodo e minimizar o custo total do sistema, composto por
uma parcela de custo variavel (funcdo da distancia total percorrida no periodo) e uma parcela
de custo fixo (fun¢do da méxima frota necesséria no periodo).

Para cada ponto de atendimento sdo conhecidas a uma demanda, localizacdo e fregiiéncia de
visita. Esta Ultima caracteristica do cliente € descrita como o nimero de dias que um cliente
tem que ser visitado no periodo, podendo ser escolhida de acordo com a demanda requerida
do ponto, pela disponibilidade de estoque no ponto ou no depdsito, pela disponibilidade de
espaco no depdsito, pela quantidade minima requerida de produtos por dia, pela possibilidade
de fabricacdo da quantidade a ser coletada, entre outros.

As freguiéncias de visita seguem um determinado padréo pré-estabelecido. Por exemplo, se o
periodo € de cinco dias, podemos ter uma, duas ou trés visitas no periodo. Dependendo do
problema especifico, ha a possibilidade de visitas didrias. As visitas ocorrem com intervalos
regulares no periodo (por exemplo, um ponto de atendimento que requer duas visitas no
periodo de 6 dias tera obrigatoriamente uma visita a cada 3 dias). Caso tenhamos, por



exemplo, um periodo de planejamento correspondendo a uma semana de cinco dias (2% a 6
feira) e um ponto requer duas visitas no periodo, podemos ter as seguintes combinacgdes: (2% e
4%, (3°e5% ou (4%e 6.

3.1. Formulacdo Matematica

Baseado no exposto acima, 0 modelo matemético deve determinar simultaneamente (i) a
atribuicéo dos melhores dias de visita para cada ponto de atendimento e (ii) a definicdo de
roteiros para cada dia, de modo que o custo total no periodo seja minimizado. Considera-se
ainda uma frota homogénea de veiculos com restricdo de capacidade de carga. O problema
pode ser tanto de coleta quanto de entrega, mas ndo ambas simultaneamente.

Sgat=1, 2, 3, ..., T, cada um dos dias de um periodo de plangjamento com duracéo de T dias
ei=1, 2,3, .., N, oconjunto de pontos (ou nds) a serem atendidosem T. A cada ponto i esta
associada uma quantidade g; a ser coletada (ou entregue) em cada visita necessaria durante o
periodo T. O ponto O corresponde ao depdsito central, de onde saem e para onde retornam os
veiculos. Temos para a designacdo de diask = 1, 2, ..., Gj, 0 conjunto de combinagdes de dias
de visita permitidas para cada tipo de frequiéncia que cada ponto i requer em T.

A distancia entre todos os nés do conjunto, incluindo o depésito, recebe a denominagéo de dij,
gue corresponde a menor distancia partindo do ponto i e alcancando o ponto j.

Sgjaf=1, 2, ..., F, afrota maxima homogénea de veicul os disponiveis suficientemente grande
para ser utilizada no periodo T . A capacidade de cada veiculo é dada por Q, o custo variavel
com a distancia percorrida é dado por C, e o custo fixo de cada veiculo no periodo T é dado
por C;.

Asvariaveis de decisdo do problema sdo as seguintes:

Xik = 1 seacombinacdo k é escolhida para o fornecedor i;
0 caso contrério.

vii= 1 sefornecedor i évisitado no diat;
0 caso contrario.

Uijw = 1 seoveiculow vai do fornecedor i para o fornecedor j no diat;
0 caso contrério.

O modelo matematico proposto a seguir une as duas etapas de solucdo em uma, tendo como
base a formulagéo original de Christofides e Beasley (1984) e Baptista et al. (2002). A
decisdo fundamental é a alocagdo dos nos nas combinacdes de dias de visita permitidas (Uijw)
e determinar o tamanho da frota F necesséria.
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A funcdo objetivo (1) visa minimizar o custo total, dado pelas parcelas de custo fixo e custo
variavel com a distancia total percorrida no periodo. A restricdo (2) assegura que uma
combinacdo permitida de dias de visita sgja escolhida para cada ponto i, enquanto que a
restricdo (3) assegura que, para cada ponto i as visitas sO ocorram nos dias t que lhe foi
designado, baseada na combinagéo escolhida. Ja a restricdo (4) garante que um veiculo sb vai
de um ponto i paraum ponto j em um diat, se ambos os pontosi e j estiverem alocados para o
diat. A restricdo (5) assegura a continuidade de fluxo, ou sgja, todo veiculo que chega em um
no i emum diat sai desse nod. A restricdo (6) garante que cada ponto i sgja visitado somente
nos dias de visita selecionados, e que todos os veiculos retornam ao depdsito central. A
impossibilidade de ocorréncia de subtours é assegurada pela restricdo (7). A restricéo (8)
impbe que cada veiculo w sgja utilizado apenas uma Unica vez por dia, enquanto que a
capacidade de cada veiculo em cada dia t é assegurada pela restricdo (9). A restricdo (10)
determina a maxima frota utilizada no periodo. Por fim, as restricdes (11) e (12) estdo
relacionadas a integralidade das varidveis de decisao.

Trata-se de um problema programagao linear inteira-mista extremamente complexo. A titulo
de ilustragdo, para um problema de peguenas dimensdes, envolvendo, por exemplo, N= 50
pontos, um horizonte T de apenas 5 dias e uma frota de 10 veiculos, 0 nUmero de variaveis
binérias Ui totaliza 125 mil (50x50x5x10), impossivel de ser resolvido utilizando pacotes de
otimizacdo disponivels comercialmente. 1sso para ndo mencionar arestri¢do (7) de eliminagdo
de subtours, cujo nimero de expressdes cresce exponenciadmente com o tamanho do
problema.

Assim, torna-se necess&rio 0 desenvolvimento de uma estratégia de solucéo heuristica, a fim
de permitir aresolucdo de instancias de problema encontradas na prética.



4. ESTRATEGIA DE SOLUCAO

Algumas estratégias de solucdo encontradas na literatura baseiam-se na decomposicdo do
problema em duas etapas, sendo inicialmente definidas as atribuigdes dos dias de visita para
todos os pontos. Uma vez escolhidas as opcdes de combinagdes de visitas para cada ponto
(baseada, por exemplo, em um critério expedido de compacidade dos pontos agrupados), €
realizada a determinacdo dos roteiros 6timos para cada um dos dias do periodo de
planegjamento T, respeitando a capacidade dos veicul os.

Conforme relatado na literatura, essa estratégia € muito dependente da ordem de pontos em
gue sdo determinados os dias de visita. Uma vez obtido um primeiro resultado com os dias de
visita escolhidos e os roteiros montados, € necessario melhorar a solugdo atual, tentando
diminuir o custo global. Alguns autores sugerem um mecanismo de troca para a melhoria da
solugdo, semelhante aos mecanismos do tipo k-opt, devidamente adaptados para um horizonte
de plangamento. Nesse caso, as trocas envolvem ndo sO pontos entre roteiros de um dia,
como num problema de roteirizac&o tradicional, mas também, e principalmente, trocas de dias
de visita para os diferentes pontos. Assim, a estrutura de vizinhanca pode se tornar bastante
complexa para permitir, no caso do problema de roteirizacdo periddica, a proposi¢cdo de uma
estratégia de solucdo baseada em Busca Tabu, a qual vem sendo aplicada com sucesso em
inimeros problemas de roteirizacdo de veiculos. Mais especificamente, o nimero de possivels
movimentos a serem explorados € muito elevado, pois envolve mudancas de pontos nos
roteiros e de dias de atendimento. Além da dificuldade de implementagdo computacional de
uma estratégia de solucdo baseada em Busca Tabu para o problema de roteirizac8o periddica,
estima-se que o agoritmo podera resultar pouco eficiente, uma vez que o tempo de
processamento em cada iteracdo serd bastante elevado, tendo em vista a complexidade da
vizinhanca a ser explorada. Como a Busca Tabu requer um numero de iteragfes bastante
elevado, estima-se que o tempo total de processamento sgja excessivo, a fim de que se possa
efetivamente melhorar a solugéo.

Assim, decidiu-se partir para uma estratégia de solugéo inédita e mais eficiente, ndo s6 em
termos de tempo de processamento e convergéncia, como também em termos de facilidade de
implementagdo, e que procurasse resolver o problema como um todo, integrando as decisdes
guanto aos melhores dias de coleta e os roteiros, evitando assim as deficiéncias observadas
nas heuristicas baseadas na decomposicdo do problema em duas fases estanques e
independentes, resolvidas de maneira seqiencial.

A estratégia de solucdo baseia-se em Algoritmos Genéticos e foi inspirada no trabalho de
Galvéo e Cunha (2003). Nesse trabalho, os autores trataram do problema de coleta de residuos
de madeira para a geracdo de energia no contexto de uma usina de processamento de acUcar.
Analogamente, o problema também envolvia determinar os dias de coleta para 0s
fornecedores e também definir a programacéo diéria de coleta de cada um dos veiculos em
cada um dos dias do periodo, de forma a minimizar a frota total necessaria para a realizagcdo
do servigo, atendendo restricdes de duracdo maxima da jornada dos veiculos. Ao contrério
deste, no problema tratado pelos autores, os veiculos faziam viagens redondas entre a base e
cada um dos pontos de atendimento, ao invés de roteiros de atendimento passando por varios
pontos.

Assim, a estratégia proposta baseada em Algoritmos Genéticos objetiva determinar os
melhores dias de atendimento para cada ponto, considerando simultaneamente os custos dos



roteiros resultantes. Conforme visto anteriormente, a designacéo dos dias de visita para cada
ponto € uma decisdo complexa pela dificuldade de mensuracéo da qualidade das designactes
feitas na hora em que elas sdo feitas, pois 0s custos estdo baseados no tamanho da frota
necessaria pararealizar osroteiros e a distancia percorrida por toda a frota no periodo.

O conceito de Algoritmo Genético foi proposto pela primeira vez por Holland (1975).
Algoritmos Genéticos sdo classificados como heuristicas populacionais, em que se trabalha
simultaneamente com inimeras solucdes, a populacdo de solucdes, que sdo combinadas de
alguma maneira para gerar novas solucdes. Boas referéncias sobre o assunto podem ser
encontradas em Goldberg (1989), Reeves (1993), Beasley (1999), entre outros.

Em linhas gerais, as principais etapas do algoritmo genético consistem na sequéncia de passos
apresentada a seguir:

1) gerar uma populacdo inicia e

2) avaliar a aptiddo dos individuos da populacéo,

3) enquanto um critério de parada ndo tenha sido atingido,

4) selecionar os pares de individuos da populagdo (pais) para;

5) proceder ap cruzamento para gerar novos individuos, filhos;

6) aplicar o operador genético de mutacdo no(s) gene(s) dos filhos;

7) avaliar a aptiddo dos filhos;

8) substituir alguns ou toda a populacdo atual (pais) pelos individuos da nova

geracdo, ou sgja, pelosfilhos.

De maneira similar ao proposto por Galvéo e Cunha (2003), o Algoritmo Genético proposto
auxiliard na determinacdo dos melhores dias de visita para cada ponto, considerando
simultaneamente os efeitos dessa decisdo no conjunto de problemas de roteirizacdo para 0s
dias do periodo de plangiamento. Assim, um individuo dessa populacdo representara uma
escolha de dias de visita para cada um dos pontos e uma estimativa da frota necessé&ria e da
disténcia total percorrida no periodo com base nos roteiros em cada dia, respeitando a
capacidade dos veiculos.

Mais especificamente, no caso estudado, a primeira populacdo (pais) € escolhida através de
uma funcao aleatdria, e a codificacdo é baseada nas combinagdes de dias de visita permitidas.
S0 consideradas para o periodo de T igual a 6 dias, freqUéncias de visita para cada ponto de
uma, duas ou trés. Sendo que dentro de cada uma dessas possibilidades, existem subconjuntos
de k combinacBes permitidas de dias, conforme mostrado no Tabela 1. Por exemplo, dado um
ponto com freqliéncia de visita 3 (ou seja, 3 vezes no periodo), as possibilidades de dias de
visitapermitidas sdo nosdias1,3e50u 2,4 e6.

Ao término do estudo da populacdo inicial, é feito o cruzamento (crossover), para gerar uma
nova populagdo a partir dainicial. O cruzamento faz uso dos genes de pais selecionados para
produzir a prole que formara a proxima geracéo. Para tanto, € necessario escolher um ponto
de crossover, sendo que uma parte dos genes de um dos pais € trocado pela do outro pai,
gerando assim uma nova populag&o, sempre com o numero de genes constante.

Um aspecto crucia para o desempenho e 0 sucesso de uma estratégia baseada em Algoritmo
Genético € a funcdo que avalia a aptidéo (fitness) de cada individuo, ou seja uma medida da
qualidade da solucdo. Essa funcdo tem que ser rgpida, em virtude do elevado nimero de



avaliacOes necessdrias para todos os individuos da populagéo em cada geracéo e, a0 mesmo
tempo, eficiente, em termos de representar adequadamente a solucdo do problema.

Tabela 1: Exemplos de combinagdes de dias de visita para diferentes freqiéncias de visita

Frequéncia Dias Frequiéncia Dias
1 1-3
] e
1 -
4 4-6
5 3 1-3-5
6 2-4-6

Assim, escolhidos os dias de visita para cada ponto, que estaria baseada na codificacéo do
gene do individuo, para cada um deles é calculado o melhor roteiro. Esta fase é implementada
através da heuristica do método do vizinho mais préximo. O algoritmo comecga a partir de um
depdsito, sendo que o primeiro ponto do roteiro € o ponto mais proximo deste depdésito, e o
proximo ponto € aquele que tem a menor distancia ao ponto anterior. O roteiro € montado até
gue todos os pontos sejam atendidos, ou que a capacidade veicular sgja alcancada. Caso isto
aconteca, 0 veiculo volta para o deposito e é utilizado um outro veiculo da frota para atender
0S pontos restantes, repetindo o método.

Optou-se por adotar 0 método do vizinho mais proximo para a determinacdo dos roteiros em
cada dia do periodo de plangamento tendo em vista a complexidade do problema de
roteirizacdo. Trata-se de uma heuristica bastante conhecida, que tem como principal virtude a
rapidez e a simplicidade, além de gerar conjuntos de roteiros compactos, que tendem a
minimizar afrotatotal alocada. Maiores detal hes sobre essa heuristica podem ser encontrados,
por exemplo, em Bodin et al. (1983).

O custo global esta ligado a montagem dos roteiros, e esta baseado em custo fixo — frota
utilizada — e custo variavel — distancia percorrida no periodo. O melhor custo gerado (menor)
estd relacionado ao melhor individuo de todas as populaces estudadas. No entanto, o0s
resultados de um Algoritmo Genético dependem muito da populag&o inicial, pois a partir do
modo como ela é escolhida (ou produzida), os resultados podem ser obtidos mais fécil e
rapidamente, sendo o caso contrario também verdadeiro.

No caso deste artigo, a implementacdo pode ser resumida como mostrada no pseudocodigo
apresentado na Figura 1.

Por outro lado, afim de aprimorar os resultados obtidos com a heuristica proposta baseada em
Algoritmos Genéticos, em particular evitar os eventuais problemas decorrentes da utilizagéo
de uma heuristica simples para a obtenc&o dos roteiros para cada um dos dias do horizonte de
plangjamento, optou-se por armazenar ndo sO a melhor solugdo encontrada pelo Algoritmo
Genético, mas um conjunto reduzido de solugdes de elite. A idéia é tentar aprimorar 0s
roteiros obtidos para cada uma dessas solugdes através de uma heuristica mais eficiente,
porém sem alterar a designacao dos dias de visita, e escolhendo aquela que resultar na melhor
solucéo.



Passo 1: Ler dados externos.

Passo 2: Gerar populacdo inicial aleatoriamente.

Passo 3: Enquanto (iteragdo < nimero méximo de iteragdes) faca.

Passo 4: Enquanto houver individuos da populagdo, faca.

Passo 5: Para cada dia do periodo, faga até terminar o periodo.

Passo 6. Montar roteiros para os pontos designados no dia com o método do vizinho mais
préximo.

Passo 7: Final dos dias do periodo.

Passo 8: Comparar e atualizar os melhores individuos.

Passo 9: Término do enquanto (individuos), fazer o crossover dois a dois entre eles. Ponto de
crossover escolhido aleatoriamente.

Passo 10: Repetir os passos de 4 a 8.

Passo 11: Fim do enquanto (iteracoes).

Passo 12: Escolher o melhor individuo de todos, atualizar o menor custo global alcancado.

Passo 13: Fim do algoritmo. Reportar o menor custo global das populagfes, frota maxima
utilizada, distancia percorrida no periodo e os roteiros de cada dia do periodo.

Figura 1: Esquemageral da heuristicaimplementada

5. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

O agoritmo desenvolvido neste artigo foi implementado em linguagem C/C++. Paraavaliar o
desempenho computacional e a qualidade das solucdes obtidas pela heuristica desenvolvida,
foram realizados alguns testes, utilizando a base de dados de Christofides e Beasley (1984),
em um computador equipado com 1Gb de memoria RAM e microprocessador Intel Pentium
IV operando com 2.8GHz.

Foram considerados os problemas de 75 e 100 pontos. Foram subdivididos em dois casos
cada, sendo um contando que cada ponto sO precise de uma visita por periodo e o outro
relacionando a freqiéncia com a demanda, em que 0s pontos que requerem maior demanda,
sS40 visitados mais constantemente que os de menor demanda.

Tabela 2: Detalhes dos testes realizados para avaliagdo da heuristica

N° Problema | N° de pontos Detal hes de combinacéo

75a 75 umavisita por periodo
Demanda < 15 - uma visita por periodo

75b 75 16 < demanda < 27 - duas visitas por periodo
Demanda > 28 - trés visitas por periodo

100a 100 Um por periodo
Demanda < 10 - uma visita por periodo

100b 100 11 < demanda < 25 - duas visitas por periodo
Demanda > 26 - trés visitas por periodo

Foram realizadas 5 rodadas para cada problema teste. Cada um desses casos foi testado para4
tipos diferentes de combinagdo de parametros. Os parametros escolhidos para serem
modificados foram o tamanho da populacéo de individuos e 0 nUmero maximo de iteracoes
por rodada. O tamanho da populagdo variou entre 50 e 100 individuos, e o nimero de
iteracdes entre 1.000 e 5.000. Os resultados dos testes estdo resumidos na Tabela 3.




Tabela 3: Resultados dos testes realizados

Nplﬂgntﬁre?n? Populacdo '\:?eT;g;e Mt-érd?g]?;g) Minimo Médio Desvio
50 1.000 10 735,60 743,93 1%
754 50 5.000 36 633,75 727,79 15%
100 1.000 14 647,89 743,95 15%
100 5.000 71 617,72 628,48 2%
50 1.000 18 1216,84 | 1245,26 2%
75p 50 5.000 93 1104,16 | 1222,87 11%
100 1.000 35 1213,32 | 1232,75 2%
100 5.000 185 111056 | 1223,75 10%
50 1.000 11 768,41 854,25 11%
100a 50 5.000 57 836,29 843,52 1%
100 1.000 23 843,68 848,70 1%
100 5.000 120 820,63 833,16 2%
50 1.000 28 1362,34 | 1452,63 7%
100b 50 5.000 143 1332,68 | 1344,64 1%
100 1.000 56 1354,46 | 144367 7%
100 5.000 331 1327,92 | 1341,98 1%

Os resultados indicam, como ja era de se esperar, que quanto maior o nimero de iteragtes
melhor é a qualidade da solugdo obtida. O mesmo ocorre, de maneira similar, para o tamanho
da populacdo. Na maioria dos casos, 0s desvios em relagdo a0 minimo, sd0 muito pequenos.
Os tempos de processamento também sdo bastante reduzidos, considerando-se que para cada
individuo da populagdo devem ser resolvidos 6 problemas de roteirizagcdo, um para cada dia
do horizonte de planegjamento.

N&o h& a possibilidade de comparar os resultados obtidos com resultados de outros autores
por ndo haver um benchmark bem definido e conhecido para essa classe de problema. Porém,
através dos testes realizados da heuristica, podemos verificar se os resultados convergem para
algum resultado que nos forneca menores custos do sistema, mostrando que a abordagem
pode ser considerada vélida.

6. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve por finaidade desenvolver uma heuristica inédita para o problema de
roteirizacdo periddica. Neste tipo de problema, os pontos a serem atendidos requerem
diferentes frequéncias de visita dentro de um certo periodo de plangjamento. A abordagem
escolhida foi a de uma heuristica baseada em Algoritmos Genéticos.

A revisdo bibliogréfica permitiu a verificagdo de algumas abordagens para a resolugdo do
problema dentro a literatura e mostrou que o estudo deste problema ndo € recente, e tem muita
aplicagdo pratica, como nalimpeza de ruas e coleta de lixo. Atualmente, a maior demanda por
este tipo de “servico” € pelas industrias automobilisticas que precisam coletar pecas e
componentes para montar o veiculo. Este sistema se baseia no conceito milk-run explicado
anteriormente.

A fim de aprimorar ainda mais os resultados e reduzir os desvios, uma op¢do estaria
relacionada a novas abordagens para escolha de designacéo de dias de visitas nos pontos.
Outra opcdo seria melhorar a geracdo e manipulacéo da populacdo de individuos, tentando



fazer com que os resultados venham a convergir de uma maneira mais rgpida e eficaz,
obtendo resultados mais proximos (minimo e médio) o que aumenta confiabilidade.

Uma heuristica de melhoria do tipo interchanges de Christofides e Beasley (1984) pode ser
aplicada no futuro para verificar se ha outros meios de diminuir os custos e otimizar as
designacéo dos dias.

Outra possivel extensdo a ser avaliada seria quanto a heuristica de montagem dos roteiros. A
escolha pelo método do vizinho mais proximo foi baseada na rapidez com que os roteiros séo
facilmente montados, no entanto, ha heuristicas que fazem roteiros mais otimizados, porém
s80 mais lentas. A partir disso, pode-se considerar uma extensdo da pesquisa avaliando 0s
trade-offs entre a vel ocidade de processamento computacional e a qualidade dos resultados.
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