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RESUMO

O problema de roteirizagdo periddica de veiculos pode ser considerado como uma
generalizacdo do problema classico de roteirizagdo devido a duas caracteristicas proprias: um
periodo de planejamento maior que um dia, em que os veiculos fazem diversas viagens, e
freqiiéncias de visitas associadas a pontos a serem servidos. Esse tipo de problema pode ter
muitas aplicagdes praticas. Atualmente, algumas industrias automobilisticas brasileiras ja
utilizam um sistema de coleta que se baseia na idéia de roteirizacdo periodica, com a
finalidade de reduzir o estoque de pecas. Assim como 0s problemas originais de roteirizacao
de veiculos, o problema aqui tratado ¢ também dificil de ser resolvido, sendo impossivel o uso
de algoritmos exatos para a obten¢do de uma solucdo otima para o tamanho de problemas
encontrados na pratica. Isso motivou o estudo, que direcionou seus esfor¢os na exploragdo de
novas estratégias de solugc@o para esse problema através de novas abordagens, de modo que
houvesse um aumento na qualidade de solugdes ¢ uma diminuicdo do tempo de
processamento computacional. Dois procedimentos diferentes foram propostos para a
alocagdo dos clientes aos dias de visitas: uma heuristica de insercdo seqiiencial que visa
equilibrar os esfor¢os dos diferentes dias do periodo de planejamento, e uma heuristica
baseada em algoritmos genéticos. As rotas diarias sdo construidas através da utilizacdo do
algoritmo de economias de Clarke e Wright, que permite a obtencdo de boas solugdes em
tempos de processamento curtos. Experimentos computacionais s3o realizados para a
avaliagdo da eficiéncia de cada uma das heuristicas propostas através da utilizagdo de
benchmarks retirados da literatura e problemas-teste gerados aleatoriamente, e os resultados

sdo também comparados aos anteriormente mostrados na literatura.

Palavras-chave: Roteirizagdo periddica. Heuristica. Transportes. Logistica.



ABSTRACT

The period vehicle routing problem can be viewed as a generalization of the classic vehicle
routing problem due to two singular features: a planning period longer than one day in which
vehicles make several trips and frequencies of visit associated to points to be serviced. This
type of problem may arise in different practical applications. Nowadays, some Brazilian auto-
maker industries are already utilizing a collect system based on the idea of the period routing
in order to reduce parts inventory. Similarly to the original vehicle routing problem, the
period vehicle routing problem is also hard to solve, making it impossible to use exact in
order to obtain an optimal solution for problem sizes found in practice. This motivated this
research study, which directed its efforts to the exploration of new strategies of solution
through new reasoning, leading to an increase in the quality of the solution and a decrease in
the computational processing time. The proposed heuristics are composed of three
consecutive stages: (i) assigning customers to days of visit while respecting their given
frequencies, (ii) building routes that serve all customers assigned to each day of the planning
horizon, and (iii) improving the obtained solution. Despite the distinction between the stages,
we managed to take into consideration the integration among the three decisions. Two
different procedures were proposed to the assignment of customers to days of visit: a
sequential insertion heuristic that aims to balance the workload among different days in the
time horizon, and a heuristic based on genetic algorithms. The daily routes are then
constructed by using the Clarke and Wright’s savings algorithm, which allows good solutions
to be obtained in short processing times. Computational experiments are made in order to
evaluate the efficiency of each proposed heuristic using both benchmark problem sets from
the literature and randomly generated problems as well, and the results are compared to the

previously reported in the literature.

Keywords: Period routing. Heuristic. Transportation. Logistics.
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1. INTRODUCAO

1.1 Descricao e Relevancia do Problema

O presente texto trata o problema de roteirizagdo periodica de veiculos, que pode ser
entendido como uma generalizacdo do problema cléssico de roteirizacdo. Este procura alocar
pontos a veiculos, de maneira que os roteiros, ou seqiiéncias de atendimento, otimizem os
recursos utilizados. Isto ocorre da mesma maneira na roteirizagdo periodica, no entanto, cada
ponto requer uma determinada freqiiéncia de visitas ao longo do periodo de planejamento
(uma vez, trés vezes, diariamente, etc.). Consequentemente, além da alocacdo a veiculos, ha a
necessidade de alocar os pontos em dias de visitas no periodo, respeitando a freqiiéncia de

visitas requerida.

Aplicagdes praticas para o problema de roteirizacdo periddica podem ser encontradas na
coleta de pecas automobilisticas e coleta de lixo industrial — caracterizando problemas de
atendimento em nds, tipo caixeiro viajante —, e coleta de lixo residencial e limpeza de ruas —

caracterizando problemas em atendimento de arcos, tipo carteiro chinés.

O abastecimento de uma industria automobilistica através da coleta de pegas € uma aplicacdo
bastante atual. Um grande niimero de montadoras no Brasil atua com sistema just-in-time, ou
seja, nao mantém ¢ nem armazena estoque de insumos e matérias-primas utilizados na
producdo dos veiculos, sendo que essas pegas chegam a linha da producdo da montadora na
hora em que o automodvel é fabricado. Geralmente, um operador logistico ¢ contratado para
efetuar as coletas nos fornecedores das quantidades necessarias, seguindo uma programacao

de produgdo definida previamente.

A partir disso, a montadora evita a complexa tarefa de recebimento e movimentagao de pecas
de um elevado numero de fornecedores, transferindo a responsabilidade pela coleta,
conferéncia e entrega para um operador logistico. Sendo assim, o processo fica otimizado,

diminuindo os custos e evitando a formacao de filas nas areas de desembarque.



Na época em que a inflagdo brasileira era alta e instavel, as grandes montadoras ndo se
preocupavam com a eficiéncia do seu sistema e, muito menos, em diminuir os estoques, pois
toda ineficiéncia do sistema era compensada com aplicacdes no mercado. Entretanto, no
momento em que a inflagdo baixou e estabilizou, e houve uma abertura do mercado brasileiro
para empresa estrangeiras, as montadoras tiveram que acompanhar as mudangas e aumentar a

eficiéncia do sistema para se tornarem mais competitivas.

Inserida nesse cendrio, era preciso que a montadora fizesse estudos e investimentos em
estratégias baseadas em visdo sistémica. Notou-se que a area de logistica, que havia sido
deixada de lado, atendia essas necessidades de integragcdo dos sistemas, o que diminuiu os
custos e desperdicios, causando, por conseqiiéncia, um aumento do lucro e da eficiéncia. Com
o advento da tecnologia e a incorporacdo desses conceitos de logistica dentro da montadora,

foi possivel adotar o sistema just-in-time.

Como dito anteriormente, com este novo sistema adotado ndo ha estoques nas montadoras,
consequentemente, os materiais sdo necessarios em lotes menores, mas com freqii€ncia maior.
Logo, para evitar filas na area de desembarque, coletar os produtos com uma determinada
freqiiéncia ao longo de um periodo de planejamento era mais apropriado. Adotou-se a
denominacdo de sistema de coleta milk-run para essa pratica por ter semelhancas com o

antigo sistema de coleta de leite nas fazendas por cooperativas de laticinios.

Antes da implantagdo desse sistema, cada fazenda levava o leite produzido a cada dia para as
cooperativas, para que estas pasteurizassem o produto. Isso ocasionava um aumento de custo
do leite, devido aos gastos em transporte e embalagem, além do tempo gasto em filas na area
de desembarque. A fim de aprimorar o sistema e diminuir esses custos que conduziam a
aumentos no preg¢o do produto final e prejuizos, as proprias cooperativas passaram a coletar o
leite nas fazendas, utilizando embalagens padronizadas. Em outras palavras, um veiculo
passava pelas fazendas coletando embalagens cheias de leite e deixando embalagens vazias
para serem coletadas cheias em outro dia. Para tanto, uma programacao de coletas tinha que
ser feita, bem como os roteiros que cada veiculo iria percorrer em cada dia. Sendo que
algumas fazendas ndo produziam a quantidade de leite suficiente para coletas diarias, elas

recebiam visitas com alguns intervalos de tempo (periodicidade).



Uma vez que o leite ¢ um produto perecivel, um tempo maximo entre a sua produgdo € o
consumo ndo pode ser ultrapassado. Conseqiientemente, houve a institui¢do de horarios pré-
determinados de coleta, semelhantes as restricoes de janela de tempo dos problemas de

roteirizacao.

Juntamente com o uso desses novos conceitos e sistemas, alguns beneficios para as
montadoras foram obtidos, como precisdo da entrega de pecas, maior controle de pecas em
transito, agilidade de embarque e desembarque, redugdo de transito de materiais interno,

agilidade na tomada de decisdes, otimizagdo da frota e reducdo dos custos.

Portanto, devido ao que foi exposto, nota-se a importancia do estudo do problema e do
desenvolvimento de novas estratégias de solu¢do do mesmo, que agilizem a tomada de
decisdo, melhorem a qualidade da solucdo obtida, otimizem os custos e diminuam os tempos
de processamentos computacionais, sendo esse 0 objetivo do trabalho através da exploracdo

de novas estratégias de solucdo para o problema de roteirizacao periodica.

1.2 Metodologia

Trés estratégias de solugdo heuristicas foram propostas com a finalidade de se obter melhores
resultados de problemas de roteirizagao periddica. A obtencdo de uma solucdo oOtima ¢
praticamente impossivel devido ao grande esforco computacional e ao tempo de
processamento requerido para isto, uma vez que o problema ¢ NP-Dificil. Para tanto,
desenvolveram-se duas heuristicas (um baseada em inser¢ao ¢ outra baseada em GRASP -

Greedy Randomised Adaptative Search Procedure) e uma metaheuristica, algoritmo genético.

Ha a proposi¢do de uma formulacdo matematica para um problema geral de roteirizagdo

periodica para demonstrar as principais restrigdes operacionais e as decisdes envolvidas.

A avaliagdo do melhor método de solugdo, bem como uma comparagdo com resultados
encontrados na literatura, também sdo realizados para averiguar se as estratégias propostas

podem realmente serem utilizadas em roteirizagdo periodica.



1.3 Delineamento do Trabalho

Os capitulos deste texto estdo organizados e estruturados para que a compreensao do assunto

e de suas possiveis solucdes seja facilitada.

O capitulo a seguir corresponde a revis@o bibliografica, em que sdo apresentadas, de forma
resumida, as pesquisas feitas por outros autores. Tem como finalidade o melhor entendimento

dos conceitos e das estratégias de solucdo ja exploradas na literatura.

O capitulo 3 mostra a caracterizagdo do problema com suas peculiaridades e a maneira como

ele vai ser tratado. A formulagao matematica também ¢ apresentada nessa segao.

No capitulo seguinte, sdo apresentadas as estratégias de solugdo propostas ¢ um detalhamento
maior de cada uma delas. A avaliacdo dessas estratégias foi realizada através de experimentos

computacionais, encontrados no capitulo 5.

No capitulo 6, ha a apresentacdo de consideragdes finais e recomendagdo para proximos

passos da pesquisa. O capitulo final é destinado as referéncias utilizadas na pesquisa.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo tem como objetivo apresentar os trabalhos cientificos encontrados na literatura
que sdo correlatos ao tema da presente dissertacdo. Os textos estudados auxiliaram na
compreensdo do problema e no conhecimento das estratégias de solug@o ja abordadas com o
objetivo de tentar solucionar o problema de roteirizacdo periddica. Verificou-se nao ser um
assunto amplamente estudado, mas, como ja mencionado anteriormente, demonstra ter uma

grande importancia no cenario atual de diversas empresas e institui¢des.

2.1 Problemas de Roteirizacao de Veiculos na Literatura

A roteirizagdo periodica fundamenta-se nos conceitos basicos de roteirizagdo de veiculos, que
¢ conhecido na literatura como Vehicle Routing Problem (VRP). Em linhas gerais, a
roteirizagdo de veiculos pode ser definida como o atendimento de nos de demanda
geograficamente dispersos, sendo que, para cada ligagdo entre um par de nds, ha distincias e
custos associados. A fim de atendé-los, utiliza-se uma frota de veiculos disponiveis que
partem e retornam a um deposito central. O objetivo ¢ determinar o conjunto de rotas de
menor custo que atenda as necessidades dos nos, respeitando restrigdes operacionais, tais
como capacidade dos veiculos, duracdo da rotas, janelas de tempo, duracdo da jornada de

trabalho, entre outros.

O primeiro tipo de problema de roteirizacdo a ser estudado foi o caixeiro viajante (traveling
salesman problem). A idéia € encontrar o menor caminho possivel que um vendedor deve
percorrer, a partir de sua cidade, a fim de atender um conjunto de clientes (cidades), visitando
cada um deles exatamente uma unica vez. Ao longo de anos de estudos, novas restri¢des
foram e estdo sendo incorporadas ao caixeiro viajante, de modo a melhor representar os
diferentes problemas envolvendo roteiros de pessoas, veiculos e cargas. De acordo com
Cunha (2000), os problemas de roteirizagdo sdo muitas vezes definidos como problemas de
multiplos caixeiros viajantes com restricdes de capacidade e outras restricdes que dependem

de cada aplicacio.



Tanto o problema do caixeiro viajante quanto os problemas de roteirizagdo sdo problemas que
podem ser formulados como problemas de programagdo linear inteira, e pertencentes a
categoria de problemas NP-Dificil, ou seja, a medida que o tamanho do problema aumenta, o
esforco computacional para resolvé-lo cresce de maneira exponencial. Mesmo com o avanco
da tecnologia dos computadores, problemas de maior porte encontrados em aplicacdes
praticas apresentam muitas varidveis e restrigdes a serem consideradas; nem mesmo o mais
avangado computador existente no mercado poderia resolvé-los (i.e. chegar a uma solucdo

otima) em tempos de processamento aceitaveis para instancias encontradas na pratica.

Logo, a fim de se obter uma solugcdo de boa qualidade com um tempo computacional
razoavelmente pequeno, resta a utilizagdo de heuristicas e metaheuristicas, que fornecam uma
solugdo apropriada ao que se deseja de uma solugdo. Essas estratégias de solugdo baseiam-se
em abordagens intuitivas, de modo que a estrutura particular do problema pode ser
considerada e explorada de forma inteligente (Cunha, 1997). Dada a diversidade dos
problemas de roteirizacdo em termos das suas restricdes, as estratégias de solucdo baseadas
em heuristicas sdo bastante especificas, carecendo de robustez, ou seja, elas ndo conseguem
produzir solugdes boas para problemas com caracteristicas ¢ restrigdes diferentes daquelas
que foram levadas em consideracdo quando a estratégia foi planejada. Como apontado por
Hall e Partyka (1997), na roteirizacdo de veiculos uma estratégia de solugdo para um certo
tipo de problema com suas peculiaridades pode nao ser adequada para um outro problema

similar (Teixeira, 2001).

Laporte et al. (2000) descrevem os principais métodos para resolugdo do problema de
roteirizagdo de veiculos encontrados na literatura, classificados como heuristicas classicas e
também uma metaheuristica, a busca tabu, denominada pelos autores de heuristica moderna.
As heuristicas classicas analisadas sdo o algoritmo de economias de Clarke e Wright (1964)
em duas versdes (paralela e seqiiencial); o algoritmo de varredura; o algoritmo de pétalas
(petal algorithm); o algoritmo do tipo agrupa-primeiro roteiriza-segundo (cluster-first, route-
second algorithm); e as heuristicas de melhorias, do tipo 3-opt. Os autores comparam essas
heuristicas cldssicas de roteirizagdo através de testes com quatorze problemas considerados
benchmarks. Boas solugdes foram obtidas com um tempo de processamento menor quando
sdo utilizados o método de economias de Clarke e Wright (1964) e o algoritmo de varredura

de Gillett e Miller (1974). A heuristica moderna analisada no artigo ¢ a busca tabu, assim



como algumas variantes desenvolvidas por outros autores. Embora a qualidade das solucdes
obtidas pela busca tabu, assim como suas variantes, seja bastante superior as das heuristicas
cléssicas, os tempos computacionais ainda sdo, em geral, muito elevados para aplicagdes
comerciais. Segundo os autores, as metaheuristicas, em particular a busca tabu, sdo muito
dependentes do contexto do problema e o ajuste de parametros para cada caso afeta seu
desempenho, demonstrando a dificuldade em termos de robustez dessas estratégias de

solucdo.

Conforme Laporte et al. (2000), uma tendéncia futura de pesquisa a ser perseguida é o
desenvolvimento de metaheuristicas mais simples, rapidas e robustas que, mesmo com algum

prejuizo a qualidade de solugdes, permitam a sua incorporagdo em pacotes comerciais.

Pirlot (1996) apresenta um detalhamento e uma andlise de trés metaheuristicas muito
conhecidas e utilizadas. Para cada uma delas (busca tabu, algoritmo genético e simmulated
annealing), o autor descreve a respectiva versdo basica, ilustrada pela aplicagdo em um
problema combinatdrio de otimizac¢do selecionado na literatura, bem como uma breve revisao
bibliografica e introducdo a discussdo de topicos mais avangados, como ajuste de parametros,
refinamentos de idéias basicas e aspetos tedricos. Outra opcao que o autor descreve e afirma
ser uma tendéncia ¢ a utilizagao de métodos hibridos, em que se utilizam duas metaheuristicas

em conjunto.

2.2 Trabalhos Desenvolvidos no Ambito da EPUSP

O presente trabalho integra um conjunto de pesquisas que vém sendo realizadas
principalmente nas areas de Engenharia Naval, Engenharia de Transportes e Engenharia de
Sistemas Logisticos da Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo. Envolvem,
genericamente, o desenvolvimento e a implementacdo computacional de novos algoritmos e
heuristicas de solucdo para problemas de roteirizacdo, programacao e designacdo de veiculos,

cujas principais contribui¢cdes mais recentes estdo relacionadas a seguir:



Cunha (1997) trata o problema de roteirizacdo de veiculos com restrigdes operacionais,
tais como janelas de tempo e duracdo maxima de jornada de trabalho. A estratégia de
solugdo proposta pelo autor é baseada na relaxacdo lagrangeana das restricdes do modelo.
Sdo desenvolvidas trés heuristicas diferentes: duas para frota homogénea (alocacdo
seqiiencial e alocagdo paralela) e outra para dois tipos de frota (agrupamento e alocagao
seqiiencial). Ao final, compara-se o desempenho das trés heuristicas propostas e depois se

utiliza a ultima heuristica para um caso pratico.

Brejon (1998) aborda um problema de programacdo de transporte de suprimentos para
unidades maritimas de exploragdo de petrdleo, visando a garantia de que os suprimentos
necessarios estejam na unidade maritima solicitante na quantia correta e dentro dos
horarios solicitados. E analisado como um problema de roteirizagdo e programagio de
veiculos com restricdo de janelas de tempo. A estratégia de solucdo utilizada se baseia na
heuristica de inserc¢do I1, proposta por Solomon (1987), modificada para se adequar as
restricdes do problema estudado. A alocacdo dos clientes as rotas segue um critério de
primeiro inserir em uma rota os clientes mais distantes e depois os clientes ndo alocados
que t€ém menor valor de fim de janela de tempo, obviamente a insercao ¢ feita juntamente
com um estudo de viabilidade de insercdo, que esta relacionado a limites de capacidade,

distancia e tempo.

Souza (1999) propde uma estratégia de solucdo para o problema de transporte do tipo
“Carga Unica Coleta e Entrega” (Full Truckload Pickup and Delivery) com janelas de
tempo em duas etapas: na primeira sdo gerados todos os roteiros tecnicamente viaveis
para atender as requisi¢des de transporte dentro do periodo de programagao, e na segunda
¢ resolvido um problema de programac¢do linear, do tipo particdo de conjunto (set
partitioning) para a selecdo dos melhores roteiros que minimizem o custo total do

transporte.

Znamensky (2000) aborda o problema de roteirizagdo e programacdo de veiculos com
restricdes operacionais e temporais, visando o transporte de idosos e pessoas com
deficiéncias através de veiculos de pequeno porte. Esse servico ¢ oferecido pela Sao
Paulo Transportes (SPTrans), no d4mbito do municipio de Sdo Paulo, tendo como

denominacdo sistema ATENDE. Esse problema ¢ conhecido na literatura como dial-a-



ride de programagdo diaria, que se caracteriza por transporte de passageiros de uma
origem a um destino porta-a-porta, com a possibilidade de solicitacdo do servigo por
telefone. Uma caracteristica diferenciadora desse estudo ¢ a utilizacdo de multiplos
depositos de onde partem os veiculos. A solugdo proposta para o problema baseia-se em
uma heuristica de insercdo paralela; ap6s a geracdo de uma primeira solucdo, ha uma
melhoria de busca local nas categorias de troca intra-rotas e inter-rotas (reinsercdo de
solicitagdes ou troca de solicitagdes). A heuristica produz bons resultados com redugdo
significativa dos custos operacionais ¢ de frota em relagdo a maneira como ¢ feita a

programacao atualmente.

Teixeira (2001) trata o problema de composi¢do (ou dimensionamento) e roteirizagdo de
uma frota de veiculos heterogénea, levando em conta custos fixos e variaveis, além de
restricdes operacionais, com o objetivo de minimizar os custos de distribuicdo. A
estratégia de solucdo estd baseada em um algoritmo out-of-kilter para o agrupamento de
clientes segundo uma medida de economia que leva em conta ndo s6 a distancia como o
custo fixo dos clientes. Para o agrupamento de clientes, o problema de designacao foi
modelado como de circulagdo com custo minimo. As heuristicas produzidas (basica,
hibrida e solugdo direta) se baseiam nas combinac¢des de rotas a partir da solugdo dos
problemas de designacdo de frota, uma vez que ao compor e roteirizar uma frota de

veiculos, os custos de distribui¢do sdo minimizados.

Feriancic (2005) estuda o problema de distribuicdo de combustiveis com caminhdes
tanque para postos de abastecimento. A grande particularidade deste problema ¢ a frota
ser heterogénea devido a diferentes conjuntos possiveis de compartimentacdo para
transporte dos produtos, permitindo assim o transporte de um ou mais produtos em um
mesmo caminhdo tanque para mais de um cliente. Apesar de ser permitido transportar
mais de um produto por caminhdo (gasolina, alcool e diesel), cada compartimento tem
que estar sempre completamente cheio ou vazio. A estratégia de solucdo proposta baseia-
se em definir a alocagdo 6tima dos pedidos aos veiculos e a seqiiéncia de entrega de cada
veiculo. A frota propria ja € pré-determinada e ha a possibilidade de uso de frota
terceirizada. Os clientes sdo alocados segundo uma ordem decrescente de dificuldade nos
veiculos, também ordenados de acordo com a sua serventia. Isto é feito para que a
heuristica de insercdo seqiiencial inclua os clientes segundo uma ordem decrescente em

veiculos de maior serventia ainda disponiveis. A fim de validar a formulagcdo matematica,
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bem como testar a sua consisténcia, foram utilizados o Solver do Excel e o CPLEX da
ILOG; entretanto nao foi possivel obter a solucdo 6tima mesmo para instdncias de menor
porte. A heuristica proposta baseia-se no GRASP (Greedy Randomised Adaptative Search
Procedure) a fim de promover varios reinicios da heuristica de alocagdo seqiiencial,

realocando apenas alguns clientes escolhidos aleatoriamente.

Mourad (2005) trata de um problema de roteirizagdo de carga completa com janelas de
tempo que incorpora algumas singularidades encontradas nas empresas do mercado
brasileiro. Uma diferenca relevante para o problema cldssico comumente estudado na
literatura ¢ a possibilidade de utilizacdo de uma frota “spot” como complemento de uma
frota dedicada. Sao consideradas ainda janelas de tempo, paradas especiais para execugao
de servicos (manuten¢do do veiculo, por exemplo), e multiplos depositos, dentro de um
horizonte de planejamento semanal, conferindo ao problema uma caracteristica dindmica.
A frota dedicada ja é pré-dimensionada, entdo os clientes que ndo puderem ser atendidos
pela frota dedicada ou mesmo aqueles cujo atendimento por ela ndo for viavel sdo
automaticamente atendidos por uma frota terceirizada, ou “spot”. Foram propostas quatro
diferentes heuristicas, todas baseadas em busca tabu. A solucdo inicial é obtida através de
uma heuristica de inser¢do inspirada em Solomon (1987). A diferenca entre as quatro
heuristicas propostas se encontra na estrutura de controle da busca, como tipos de
proibi¢do e periodo tabu. Primeiramente, sdo geradas doze instdncias com diferentes
numero de viagens por dia e restricdes locais de coleta e entrega, denominadas como
problemas reduzidos. Em seguida, quatro cenarios com diferentes parametros para
problemas triviais da literatura também foram gerados. A heuristica TS4 demonstrou
melhor desempenho em todos os testes, bem como no modelo exato, o que mostra que a
utilizacao de busca tabu para solucionar problemas de roteirizagdo com janelas de tempo

permite obter bons resultados.

Bonasser (2005) estuda o problema de roteirizacdo de veiculos com multiplos depdsitos e
frota heterogénea fixa. Sua estratégia de solucdo se baseia em heuristicas de economias,
busca tabu, colonia de formigas e uma metaheuristica hibrida (método Routing AnTS),
desenvolvida especialmente para a solugdo do problema em questdao. O autor também
explora o desempenho dos mecanismos de diversifica¢do e intensificagdo embutidos nos
métodos. Sdo utilizados com a finalidade de testar as estratégias de solugcdo conjuntos de

instancias classicas para problemas de roteirizagcdo de veiculos em sua forma padrao, com
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frota heterogénea e com multiplos depdsitos. Conclui-se que a busca tabu efetua a
intensificacdo com maior eficiéncia, enquanto a colonia de formigas promove melhor
diversificacdo. A metaheuristica hibrida, por sua vez, apresenta melhor desempenho que
as estratégias anteriores de uma maneira geral. Alguns resultados obtidos por Bonasser
(2005) superam os encontrados na literatura. Além da utilizagdo dos problemas retirados
da literatura, aplicou-se as estratégias de solucdo para uma situacdo real da Forca Aérea
Brasileira, no caso, a operacdo de assisténcia humanitaria realizada pela mesma. O autor

comprova que ¢ possivel a aplicacdo dos métodos neste caso.

Abrahdo (2006) propde uma estratégia de solucdo baseada em coldnia de formigas para
tratar do problema de programac¢do de manutencdo preventiva de veiculos. Este tipo de
problema ¢é considerado bastante complexo, em que poucos métodos de solucdo sdo
estudados para otimizar este tipo de programagdo. Segundo o autor, ¢ um problema do
tipo NP-Dificil, impedindo assim a formulagdo ¢ solugao a partir de métodos exatos,
como a programacdo linear. Utiliza-se, entdo, o método de colonia de formiga combinada
com mecanismos de intensificagdo e busca local. Esta estratégia foi aplicada a
programacdo de manutencdo preventiva da frota de aeronaves da Forga Aérea Brasileira.
Os resultados foram bons para a solu¢do dos problemas-teste, demonstrando que colénia

de formigas ¢ apropriada para este tipo de problema.

Znamensky (2006) aborda um sistema logistico conhecido como Vendor Managed
Inventory, em que um fornecedor controla e coordena as decisdes de reabastecimento,
sendo responsavel por manter os estoques de seus clientes dentro de limites pré-fixados.
O modelo proposto pelo autor incorpora decisdes relativas a produgdo e manutencao de
estoque por parte do fornecedor, juntamente com a utilizacdo de frota heterogénea na
distribuicdo e a busca da minimizacdo dos custos totais do sistema. Quatro heuristicas de
duas etapas sdo propostas para a resolucdo do problema abordado. A primeira etapa,
comum a todas as heuristicas, baseia-se em uma heuristica retirada da literatura e fornece
uma solucdo inicial viavel, utilizada como ponto de partida para a etapa de melhoria. Para
esta outra etapa, Znamensky (2006) utiliza a metaheuristica busca tabu. As heuristicas
propostas foram avaliadas em um conjunto de teste, sendo obtidos resultados melhores
que os encontrados na literatura em todas as instancias testadas. Dentre as estratégias de
solucdo avaliadas, destaca-se a heuristica baseada em busca tabu com diversificacao, que

demonstrou ser superior as demais heuristicas propostas. Os resultados obtidos indicam
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que, no caso da frota disponivel ser heterogénea, ¢ vantajosa a utilizacdo de uma
adaptacdo no procedimento de obtengdo da solugdo inicial, como forma de priorizar a

utilizacdo de veiculos que demonstraram maior eficiéncia.

2.3 Problemas de Roteirizacao Periodica

O problema abordado nesta dissertacio € um caso geral de roteirizacdo de veiculos,
expandido a um certo periodo de dias de planejamento, sendo que os clientes requerem um
nivel de servico através de uma determinada freqiiéncia de visitas dentro desse mesmo

periodo. Conseqiientemente, ¢ necessario determinar também os melhores dias de visitas,

levando em consideracdo os impactos na roteirizagao.

2.3.1 Roteirizacio em Nos

Antes de receber a denominagdo de roteirizagdo periddica, o problema era considerado como
de designagdo (assignment) de dias de visitas, conforme denominagdo de Beltrami e Bodin
(1974) que estudaram o problema de coleta de lixo municipal da cidade de Nova lorque
produzido por grandes instituigdes, tais como escolas e hospitais. Os autores foram os
pioneiros na discussao da periodicidade deste tipo de problema, pois, através de analises,
notaram que havia grandes vantagens, em termos de economia, em se visitar alguns pontos
diversas vezes ao dia, ou mesmo em um determinado periodo de tempo maior que um dia.
Logo, o problema foi tratado como de roteirizagdo periddica. Diferencia-se da coleta de lixo
residencial pelo fato de ser uma roteirizagdo em nos € ndo em arcos, como no caso de limpeza
de rua e remogao de neve. Os autores discutem algumas estratégias de solugao: (i) os nos sdo
agrupados e depois roteirizados, ou (ii) os roteiros sdo criados ¢ a partir deles os dias de
visitas sdo definidos. O método de economias de Clarke e Wright (1964) ¢ utilizado para a
realizagdo da roteirizacdo didria dentro do periodo, podendo até considerar uma rota que
comega e termina em pontos diferentes, além da opcdo de um ponto ser visitado mais de uma

VCZ.
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Russel e Igo (1979) desenvolveram heuristicas para designar clientes a dias da semana com a
finalidade de minimizar a distancia total percorrida. Segundo os autores, heuristicas tém que
ser utilizadas devido ao tamanho das instancias encontradas na pratica e a intratabilidade de
problemas de roteirizagdo de nos. Trés estratégias de solugdo sdo discutidas, sendo uma delas
baseada no conceito de agrupar os pontos com freqiiéncia de servico semelhantes e, em
seguida, agrupa-los por proximidade. O ponto do grupo mais proximo ao centroide,
relacionado a esse mesmo grupo, assume a soma da demanda dos pontos do grupo inteiro. Isto
¢ feito com a finalidade de diminuir o tamanho do problema, tornando mais facil a
manipulacdo de dados e a propria roteirizagdo do problema posteriormente. Depois que uma
solugdo de designacdo de dias ¢ obtida, expandem-se novamente 0s grupos aos pontos
originais para resolver o problema de roteirizagdo didria. A partir dessa solugdo inicial, as
outras duas heuristicas propostas pelos autores t€m como objetivo melhorar essa solucdo

considerando a roteirizagdo juntamente com a designagao dos pontos.

Um dos primeiros artigos que adota a denominacdo de problema de roteirizacao periodica de
veiculos € o de Christofides e Beasley (1984), que caracterizam o problema e apresentam o
modelo matematico completo para um caso genérico. Os autores adotam um método
heuristico de solugdo baseado inicialmente na escolha inicial da melhor combinagdo permitida
de dias de visitas para cada ponto. A fase seguinte ¢ caracterizada por trocas (interchanges) de
combinagdes de alguns pontos como uma tentativa de diminuir o custo total resultante das

roteirizagdes diarias no periodo de planejamento.

Os autores concluem, ap6s uma breve discussdo do modelo matematico, que o problema ¢
muito complexo, pois envolve um enorme niimero de varidveis. A fim de ajudar a resolugdo,
os autores propdem duas relaxagdes do problema de roteirizacao de veiculos que transformam
os subproblemas de roteirizagdes didrias em um problema de mediana (median problem) e um
problema de caixeiro viajante. A primeira relaxacdo esta baseada em um estudo anterior de
Christofides e Eilon (1969), comprovando que a distdncia esperada das rotas dos veiculos esta
relacionada a soma das distancias radiais dos clientes a um centro, sendo este escolhido para
cada um dos dias do periodo. Assim sendo, ao minimizar essas distancias radiais, ¢ possivel
obter uma minimizagao global de custos. A outra relaxacdo ¢ baseada no conceito de caixeiro
viajante. Nota-se que ao diminuir a distancia total percorrida nos roteiros dos caixeiros

viajantes, a distancia da solucdo da roteirizacdo de veiculos também € minimizada. Assim, é
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esperado que o mesmo ocorra no caso da roteirizagdo periddica de veiculos (isto ¢

comprovado ao final do estudo).

A heuristica proposta pelos autores baseia-se primeiro na escolha inicial das combinagdes de
dias de entrega para os clientes e, em seguida, apos a realizacdo de roteirizagdes diarias, ha
uma troca (interchange) dessa combinacdo dos clientes, na tentativa de reduzir o custo total.
A dificuldade dessa estratégia ¢ avaliar o efeito da mudanca de dias de visitas aos clientes,
uma vez que ¢ necessario realizar a roteirizagdo diaria das mudangas e comparar o resultado

final obtido com o resultado anterior.

A fase de alocag@o das combinacdes permitidas de dias de atendimento dos clientes € iniciada,
primeiramente, com a ordenagdo desses clientes em ordem decrescente em relacdo a uma
medida de “importancia”, em que se colocam os clientes com dias de combinagdo fixas no
topo da lista (nao ha no texto exemplos de pontos com combinacgdo fixa, mas fazendo um
paralelo com instancias reais, pode-se dizer que sdo aqueles clientes que somente podem ser
atendidos em determinados dias, sem nenhuma flexibilidade). Para os demais clientes, a
ordenacdo ¢ feita com base na demanda de cada um deles, ou seja, os que tiverem demandas
maiores requeridas por visitas sao alocados primeiro, evitando problemas posteriores de
viabilidade, dada a capacidade do veiculo ¢ a frota disponivel. Apos a ordenagdo dos clientes,
para cada um deles é avaliado o aumento do custo total no periodo para as combinagdes
permitidas de dias que respeitam a exigéncia de freqiiéncia de cada um deles. A melhor
combinagdo escolhida para cada ponto ¢ aquela que oferece o menor aumento geral dos
custos. A fase de trocas (interchanges) da heuristica ¢ a tentativa de melhoria da solugdo,
caracterizada pela mudanga da combinacdo de dias dos clientes, e realmente efetuar aquelas
que oferecem custos menores. Isto ¢ feito através de uma escolha de um subgrupo pequeno de
clientes e, dentre eles, enumera-se todas as possibilidades de combinagdes, procurando

minimizar os custos totais, que neste caso ¢ representada apenas pela distancia.

Os autores testaram as estratégias para 11 tipos de problemas, sendo que os resultados obtidos
com a relaxagdo para um problema de caixeiro viajante deram menores custos, se comparados

com os resultados das rotas geradas pela heuristica que utiliza o problema de medianas.

Outro artigo que adota a denominacao de roteirizagao periddica ¢ o de Tan e Beasley (1984).

A partir da formulagdo de Fisher e Jaikumar (1981) de um problema de roteirizagdo com
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designacdo de pontos para os veiculos, os autores propdem uma extensdo da formulacdo
matematica e comprovam que o problema de roteirizagdo periddica ¢ muito complexo para se
resolver através de métodos exatos; assim, resolvem primeiro de maneira exata apos efetuar
uma relaxacdo de programacao linear, que ¢ a troca de uma das restri¢gdes na formulagdo. A
roteiriza¢do de cada dia do periodo de planejamento ¢ feita através do método de designagao
de Fisher e Jaikumar (1981), em que um ponto-semente ¢ alocado para cada veiculo, para em
seguida serem inseridos os demais pontos. A escolha dos pontos-semente pode ser feita
através de uma regra automatica. Depois de decidir os pontos-semente para cada veiculo, a
escolha dos dias a serem associados a esses pontos ¢ feita através da analise de uma matriz
contribuicdo, que ¢ definida como o menor valor de acréscimo de distdncia ao inserir um
determinado ponto em um roteiro; sendo que essa distdncia ¢ considerada como o total
viajado, ida e volta, do depdsito até o ponto-semente passando pelo ponto a ser inserido. A
fim de melhorar a solucdo, ¢ necessario repetir o processo de escolha da semente e de
montagem da matriz de contribuicdo, por diversas vezes. Os testes computacionais sdo feitos
com a mesma base de dados de Christofides e Beasley (1984), sendo os resultados obtidos
bastante competitivos. Apesar de ndo conseguirem distancias percorridas menores que do
artigo anterior, no caso em que se aplica a relaxacdo de caixeiro viajante, os tempos

computacionais sdo baixos. Esse seria um frade-off a ser estudado e levado em consideragao.

Chao et al. (1995) propdem uma heuristica para resolver o problema de caixeiro viajante
periddico. Com a finalidade de facilitar a etapa de alocag@o de clientes em dias de visitas, um
algoritmo de designag@o busca equilibrar o nimero de clientes que sdo servidos em cada dia
no periodo, a fim de se obter uma solugdo inicial. A idéia do algoritmo implica, por
conseqiiéncia, uma minimizagdo do nimero maximo de clientes visitados em um unico dia,
evitando a concentracdo deles em alguns dias. Uma vez obtida essa solugdo inicial, executa-se
uma fase de melhoria da solu¢@o, baseada na realocacdo de cada ponto em dias diferentes,
sendo feita através da realocacdo de um ponto por vez. A mudanga sé ¢é efetuada caso ela
provoque uma melhoria na funcao objetivo. Apos a escolha final dos dias de visitas para cada
cliente, executa-se uma etapa de limpeza (clean-up), em que se tenta diminuir a distancia total
percorrida através da mudanga dos clientes para roteiros diferentes, além da utilizagdo de um
algoritmo de melhoria do tipo 2-opt. A heuristica foi testada para 10 problemas-teste da
literatura ¢ para mais 13 problemas gerados. Os resultados obtidos sdo melhores e mais

eficientes que os encontrados na literatura.
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Cordeau et al. (1997) propdem uma estratégia baseada em busca tabu para resolver trés
problemas bastante conhecidos: (i) roteirizacdo periddica, (ii) caixeiro viajante periodico, e
(iii) roteirizacdo de veiculos com multiplos depodsitos. Uma contribuicdo deste trabalho ¢ a
comprovagdo que o problema de multiplos depositos pode ser formulado como um caso
especial de roteirizacdo periodica. Os principios da busca tabu do artigo tém semelhangas com
0 Tabouroute de Gendreau et al. (1994), com excecdo a escolha da solucdo inicial, uma vez
que nao ha falsos inicios para identificar uma solugao promissora, o periodo tabu é constante,
os critérios dos pardmetros de penalidade sdo diferentes, ndo ha re-otimizag¢des perioddicas, o
numero de iteragdes ¢ definido no inicio, os niveis de aspiracdo sdo dependentes dos atributos
e ndo ¢ aplicada uma fase de intensificagdo. Utilizou-se uma heuristica, denominada GENI
para realizar a insercdo de clientes ndo roteirizados e a remog¢do de clientes de suas rotas
atuais a fim de reinseri-los em outras diferentes, sendo que as mudancas sdo efetuadas para
aquelas que demonstrarem menores custos. As buscas tabu dos trés problemas estudados sao
semelhantes entre si, exceto pela construcao da solugdo inicial, podendo essa ser viavel ou
ndo. A diversificagdo do método € baseada em uma fungao de penalidade dos atributos mais
recorrentes nas solucdes que implicam em aumento na funcao 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) propuseram uma metaheuristica hibrida paralela (i.e., utilizando varios
processadores em paralelo) para o problema de roteirizagao perioddica; a mesma se baseia em
algoritmo genético paralelo, scatter search e uma heuristica de busca local, utilizando o
modelo de ilha (island model) na qual a populacdo de cromossomos ¢ repartida em varias
subpopulagdes, sendo que a freqiiéncia de migragdo entre subpopulagdes dos cromossomos €
baixa, somente executada quando a renovacdo da subpopulagdo ¢ necessaria. As etapas da
estratégia de solucdo sdo: geragdo de um grupo de alternativas vidveis de combinagdes de
visitas para cada cliente de acordo com a freqii€ncia de visitas requerida, selecdo de uma das
alternativas para cada cliente, representacdo de solucdes através dos cromossomos, geragao de
uma populagdo inicial, evolug@o e reprodugdo, e diversificagdo da populagdo. Os individuos
sdo representados por genes que caracterizam os pontos de demanda que devem ser atendidos,
sendo que o codigo que esta contido em cada um deles representa as combinagdes de dias de
visitas permitidas, escolhida de acordo com a freqii€ncia requerida pelo determinado ponto.
Vianna et al. (1999) contabilizam a demanda diaria servida 8 medida que um cliente ¢ alocado

em uma combinacdo de dias de visitas, pois a frota diaria ¢ pré-determinada, entdo ha uma
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capacidade maxima de atendimento por dia que pode ser utilizada. A regra para iniciar a
alocagdo dos cromossomos ¢ feita da seguinte maneira: a cada cliente, um grupo de
alternativas de combinacdes de dias de visitas possiveis € atribuido, os clientes sdo ordenados
em grupos de niimero de alternativas possiveis iguais, a alocacdo ¢ priorizada aos clientes que
tém um numero menor de alternativas viaveis de combinacdo de dias de visitas. Os clientes
dentro de cada grupo sdo escolhidos aleatoriamente e o grupo de alternativas vidveis de
combinagdo de dias de visitas para este determinado cliente sdo testadas uma a uma. Caso este
cliente viole a capacidade total da frota de um determinado dia, a alternativa ¢ descartada. A
roteirizagdo diaria é realizada através do algoritmo de economias de Clarke e Wright (1964).
A fase de reproducdo ¢ feita por cruzamento e mutagdo, sendo que nesta fase a capacidade
maxima didria da frota também tem que ser respeitada. A etapa de diversificag@o ¢ realizada
através de um operador de migracdo (island model) com uma taxa de renovagdo pequena.
Foram realizados experimentos computacionais com instancias retiradas da literatura com
numero de clientes variando de 50 a 417 e de horizonte de planejamento de 2 a 10 dias. Os
resultados obtidos sdo comparados com outros da literatura, verificando-se resultados
superiores em termos de tempo de processamento computacional e qualidade de solucdo, o
que mostra que a utilizagdo de algoritmos genéticos para este tipo de problema traz beneficios
em otimizacdo. Obviamente, uma boa codificacdo e definicdo de parametros também sio

importantes para alcangar estes resultados.

Shih e Chang (2001) estudaram o problema de coleta de residuo infecto-contagioso de
hospitais de Taiwan, que comegou a ser uma preocupagdo do governo devido aos problemas
ambientais decorrentes da falta de tratamento desse tipo de residuo. A estratégia de solucdo
utilizada consiste em uma heuristica de duas fases: a primeira utiliza a heuristica space filling
curve mapping, através do particionamento 6timo por programagao dindmica e melhoria do
tipo 2-opt; a segunda fase emprega um modelo de programacdo inteira mista para balancear a
carga de trabalho didria das rotas obtidas pela minimizagdo da maxima distancia viajada por
dia. Uma vez que se minimiza essa distdncia, o custo operacional diminui por decorréncia.
Pode-se perceber, pelos resultados alcangados, que a distdncia percorrida pelos veiculos ¢
pequena ¢ a capacidade maxima veicular s6 ¢ atingida quando ha coletas em hospitais
grandes, enquanto que a ocupagao dos veiculos que visitam varios hospitais menores também
esta bastante balanceada. Isto mostra que a segunda fase da heuristica proposta tem um bom

desempenho.
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Baptista et al. (2002) propdem uma nova formulacdo matematica a partir da proposta por
Christofides e Beasley (1984), adaptada ao problema real de coleta de papel reciclavel na
cidade de Almada, em Portugal. O que diferencia esta formulacdo das anteriores é o tamanho
do periodo (neste caso, um més), o fato da frota ndo ser uma variavel, e a freqiiéncia de visitas
de cada ponto se tornar uma variavel de decisdo, uma vez que o volume de papel a ser
coletado varia de um periodo para o outro, inviabiliza a previsdo de demanda. Utiliza-se
também o método de melhoria através de trocas (interchanges) desenvolvido por Christofides
e Beasley (1984). Devido as caracteristicas particulares do problema, os resultados apods as
melhorias ndo sdo muito bons e dependem da solucdo inicial adotada, que seria a escolha da

combinagdo permitida de dias de visitas para cada ponto.

Outro artigo encontrado que estuda a coleta de residuo reciclavel em Portugal € o de Teixeira
et al. (2004). A diferenca em relacdo ao trabalho de Baptista et al. (2002) s@o os trés tipos
distintos de residuos: vidro, papel e plastico/metal, que devem ser coletados separadamente. A
heuristica proposta também se baseia na de Christofides e Beasley (1984). A quantidade de
depositos a serem visitados, bem como a quantidade e os tipos de residuos a serem coletados
sd0 constantes, ou seja, as rotas e a designacdo de dias ndo precisam ser mudadas. Os roteiros
estaticos no periodo sdo preferiveis pela empresa de coleta uma vez que simplificam a
operacdo. O objetivo ¢ minimizar a distidncia total, sujeito a restrigdes de capacidade do
veiculo e de duragao dos roteiros. A capacidade de todos os veiculos ¢ idéntica, porém a
densidade de cada tipo de residuo ¢ diferente. A estratégia de solugdo divide-se em trés fases:
(1) definicdo de zonas, (ii) definicdo de seqiiéncias por tipo de residuo e (iii) constru¢do das
rotas de coleta. Através dos resultados, percebe-se que a restricdo de tempo de jornada de
trabalho ¢ mais limitante que a de capacidade veicular, devido a dispersdo geografica dos
pontos de demanda. Devido a falta de robustez do algoritmo, o mesmo ndo ¢ considerado
competitivo em relacdo aos de outros autores, como por exemplo, Cordeau et al. (1997),
quando a instancia tem um niimero menor de nos e um periodo de planejamento mais curto,
uma vez que a singularidade do problema estudado por Teixeira et al. (2004) ¢é justamente o

grande numero de nos e o periodo de planejamento longo.

Alegre et al. (2004) estudam um caso de coleta de materiais para uma industria
automobilistica em pontos geograficamente dispersos. A diferenga reside no periodo de
planejamento, que ¢ muito longo (90 dias). A estratégia de solucao ¢ uma heuristica de duas

fases, sendo a primeira fase destinada a designacdo dos dias de visitas e a segunda para
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construcdo das rotas. A resolucdo da designagdo dos fornecedores ¢ feita através de uma
adaptacdo da metaheuristica scatter search (Glover et al., 2003). O procedimento de solucdo ¢
testado através de dados de um problema real, assim como de problemas cléssicos retirados da
literatura de roteirizagdo periodica. Os resultados alcancados sdo muito melhores que os
anteriores e, para o caso do problema real, a estratégia de solu¢do conduz a resultados

melhores que os atuais, que sdo obtidos manualmente.

Galvao (2004) estudou a otimizagdo do sistema de coleta de residuos de biomassa de madeira
para fins energéticos no contexto de sua aplicagdo a um problema real relacionado ao
abastecimento de uma central produtora de energia e/ou vapor. O problema foi dividido em
duas partes: (i) selecdo dos fornecedores e (ii) dimensionamento e a programacao da frota em
cada dia de um periodo de planejamento, respeitando a restricdo de jornada de trabalho; os
roteiros correspondem a viagens redondas. O problema da escolha dos fornecedores ¢
formulado considerando uma estrutura semelhante ao problema de mochila binaria (zero-one
knapsack problem), enquanto que para o problema de dimensionamento e programacdo da
frota utiliza-se uma estratégia de decomposicao, dada a dificuldade de resolver o modelo
matematico integrado, aparentemente de natureza combinatoria. Nessa estratégia ¢ utilizado
algoritmo genético para o dimensionamento de minima frota necessaria, enquanto que para a
programacdo dos veiculos em cada um dos dias do periodo de planejamento ¢ usada a

resolugdo de um problema do tipo bin-packing.

Tortelly e Occhi (2006) apresentam uma metaheuristica hibrida baseada em conceitos de
GRASP ¢ busca tabu para resolver o problema de roteirizagdo periddica. A construcao da
solucdo inicial ¢ feita de duas maneiras, ambas utilizando GRASP para a designagdo aleatoria
de dias de visitas aos pontos. A diferenca estd na utilizagdo ou ndo de um filtro para manter
apenas as solu¢des melhores ao invés de apenas construir as solugdes sem critério de escolha.
A roteirizacdo didria ¢ conseguida pelo método de roteirizacdo em pétalas. Uma busca local
utilizando a busca tabu a cada iteracdo do GRASP ¢ realizada para melhorar a solugdo inicial,
sendo esta solucdo inicial utilizada como semente na busca tabu. A busca tabu incorpora
etapas de intensificagcdo e diversificagao utilizando memorias de curto ¢ longo prazo, sendo
feita através de troca de clientes de rotas e de dias de visitas. Quando uma nova solugao
obtida € melhor que a designada como semente, o valor de semente é entdo renovado. Apds
um determinado ntiimero de iteragdes com busca tabu, uma nova semente ¢ construida através

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

sem filtro.

2.3.2 Roteirizacdo em Arcos

Um outro tipo de problema abordado em roteirizagdo periddica, e que se diferencia dos
anteriores, ¢ o de roteirizagdo periddica em arcos. Caracteriza-se pelo atendimento ao longo
de arcos, ao invés de nos. Os arcos de uma rede sdo nao direcionados, e para que isso seja
considerado no modelo matematico, cada ligacdo tem um custo extra a fim de que o veiculo
ndo percorra o mesmo trecho de via duas vezes. Esse tipo de problema ocorre nos casos de
coleta de lixo domiciliar e limpeza de ruas, por exemplo. Lacomme et al. (2004) utilizam uma
penalidade (custo) para que o veiculo ndo passe na mesma rua em dire¢des diferentes. Outros
autores que estudam problemas deste tipo sdo Chu et al. (2004) e Ghiani et al. (2005). Ainda ¢é
uma novidade no meio cientifico, sendo assim, os autores nio tém problemas benchmarks

para testar as heuristicas desenvolvidas e compara-las para medir a sua eficiéncia.

2.3.3 Roteirizacdo com Instalag¢oes Intermediarias

O trabalho de Angelelli e Speranza (2002) também ¢ inovador, ndo tendo sido identificados
outros semelhantes na literatura. Os autores abordam uma extensdo do problema de
roteirizagdo periodica em que os veiculos utilizados tem a possibilidade de restaurar suas
capacidades durante os roteiros através de instalagcdes intermediarias, podendo ser
reabastecidos ou ndo, e retornando ao deposito (ou garagem) apenas ao término da jornada de
trabalho. Em outras palavras, restaurar a capacidade significa que o veiculo tem a
possibilidade de descarregar a carga que coletou dos pontos visitados nessas instalacdes
intermediarias, podendo assim, ao sair de 14, fazer a coleta de outros pontos com a capacidade

total zerada, como se tivesse saido do deposito central para visitar o primeiro ponto do roteiro
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do dia. Sua utilizagdo pode ser vista em coletas de lixo em que o residuo tem que ser deixado
em estagcOes de tratamento e o veiculo retorna ao depdsito ao final da jornada, ou até mesmo
em problemas de distribuicdo em que alguns produtos sdo descarregados em armazéns antes
do veiculo retornar a sua origem. A solug¢do inicial é construida por um algoritmo de
varredura, ¢ a melhoria é obtida através do uso da metaheuristica busca tabu. A estrutura de
vizinhanga utilizada na busca tabu tem quatro movimentos basicos: (i) remocao de um cliente
e reinser¢do do mesmo em uma outra rota no mesmo dia, (i) mudanga de atribui¢do de dia de
visitas de um cliente, (iii) redistribuicdo de um grupo clientes pertencente a duas rotas de
mesmo dia para duas novas rotas, e (iv) simplificagdo de intersec¢des que nada mais € que a
troca de rotas entre veiculos depois da passagem pela instalagdo intermediaria. Nao ha na
literatura problemas-teste para verificar a qualidade de solucdes da estratégia proposta. Logo,
a fim de testar a eficiéncia da busca tabu proposta, foram testadas para um problema simples
de roteirizacdo periddica com problemas retirados da literatura. Em seguida, instancias foram

geradas para checar a eficiéncia dos movimentos e a influéncia da instalagdo intermediéria.

2.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, foram resumidos textos retirados da literatura que estdo relacionados com o
tema do presente estudo, o problema de roteirizacdo periddica. Foi importante, antes de tudo,
entender a base do problema de roteirizagao simples — periodo de um dia — para verificar as
caracteristicas deste tipo de problema e entender como foi o inicio do desenvolvimento das
estratégias de solucdo. Pirlot (1996) e Laporte et al. (2000) mostraram que a tendéncia, além
da utilizagdo de heuristicas classicas, era o emprego das chamadas metaheuristicas. Muitos

trabalhos da Escola Politécnica também trataram deste assunto.

O problema de roteiriza¢ao perioddica, também conhecido como problema de alocagdo, ja foi
estudado no passado, podendo tratar nds ou arcos. Christofides e Beasley (1984) foram os
primeiros a utilizar a denominagao de problema periddico. Os autores seguintes se basearam
bastante em seus estudos. Pode-se averiguar que os problemas, na grande maioria, tém
caracteristicas muito singulares, o que torna as estratégias de solu¢ao pouco robustas se forem

utilizadas em problemas diferentes. Verificou-se também que a utilizacdo tanto de heuristicas
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quanto de metaheuristicas no problema de roteirizacdo periodica também era bem adequada,
levando a obtenc¢do de resultados muito bons, porém com tempos computacionais maiores, em

se tratando de metaheuristicas.

Ha a possibilidade do emprego de restrigdes, como as averiguadas para o problema de
roteirizagdo simples, como janelas de tempo, por exemplo. A frota também pode ser tanto
homogénea quanto heterogénea, o que depende da formulacdo inicial. Nao se verificou o
emprego desta caracteristica em nenhum artigo de problema de roteirizagdo periddica, apenas

no estudo de Feriancic (2005) que trata o problema de roteirizacdo simples.

A duracdo do periodo também caracteriza o problema a ser tratado, podendo ser de um dia
com diversas visitas, como no problema estudado por Beltrami ¢ Bodin (1974), ou com
periodos grandes, sendo o maior encontrado na literatura nos estudos de Alegre et al. (2004)
que utiliza um periodo de 90 dias. Pode-se concluir que outras restricdes influem na
determinagdo do tamanho do periodo, tais como funcionamento das instalagdes, ou mesmo o
tempo de producdo de algum produto. Nao necessariamente, um periodo maior de tempo

significa que a roteirizagdo fique mais facil, depende também da quantidade total de pontos.

Em suma, ¢ importante dizer que hd um problema mais geral de roteirizacdo em um periodo
de tempo em que a freqiiéncia de visitas nao ¢ definida a priori, ¢ depende da quantidade
entregue ¢ do consumo de cada cliente, o que d4 origem a uma categoria de problemas
denominada “problemas de distribui¢cdo/roteirizagdo com estoque gerido pelo fornecedor” -
revisdo mais abrangente de trabalhos pode ser encontrada em Znamensky e Cunha (2003) e

Znamensky (2006).
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3. CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

3.1 Caracterizacao Geral

Em linhas gerais, o problema de roteirizagdo periddica de veiculos, objeto da presente
pesquisa, tem, em sua esséncia, a mesma idéia central de um problema de roteirizacao simples
cujo objetivo ¢ atender pontos de demanda conhecida geograficamente dispersos, podendo ser
coleta ou entrega, porém nao ambos simultaneamente, alocando-os em veiculos que irdo
percorrer roteiros de acordo com uma seqiiéncia de atendimento. A diferenca entre ambos os
problemas reside no tamanho do periodo de planejamento, sendo um dia para o problema de
roteirizagdo simples e mais de um dia para a roteirizacdo periddica. Logo, pode-se definir o
problema de roteirizagdo simples como um problema particular de roteirizagdo periddica, em
que se utiliza apenas um dia no periodo de planejamento; sendo que, a partir do momento em
que este ¢ maior que um, ha a necessidade de alocar os pontos em dias de visitas ao longo do
periodo. Tanto um quanto o outro, dentro do seu periodo de planejamento, tem como
obrigagdo visitar os pontos de demanda no maximo uma vez ao dia e atender plenamente a

demanda requerida do dia nesta vista.

No caso da roteirizagdo periddica, como ha mais dias no periodo de planejamento, os pontos
de demanda podem ter freqiiéncias de visitas maiores que um. Isto significa, em outras
palavras, que um determinado ponto de demanda que tenha uma freqii€ncia de visitas maior
que um, obrigatoriamente deve receber mais de uma visita durante o periodo de planejamento;
porém, cada visita € apenas efetuada por um tnico veiculo por dia. Esse nlimero de visitas,
que ja ¢ previamente conhecido ¢ deve ser obrigatoriamente respeitado dentro do periodo de
planejamento, acontece devido a diversos fatores, tais como demanda requerida do ponto,
disponibilidade de estoque no ponto ou depodsito, disponibilidade de espaco do deposito,
quantidade minima requerida de produtos por dia, possibilidade de fabricagdo da quantidade a

ser coletada, entre outros.

A freqiiéncia de visitas pode ser definida em intervalos regulares ou ndo. Por exemplo,

intervalos regulares para um periodo de planejamento de quatro dias e uma freqiiéncia de
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visitas de dois correspondem a visitas no primeiro e terceiro dias ou no segundo e quarto dias.
Por outro lado, visitas ndo-regulares para um mesmo periodo de tempo podem ocorrer em
qualquer momento dentro do periodo — primeiro e quarto dias ou terceiro e quarto dias, por

exemplo, respeitando apenas o numero de viagens no periodo.

Para efetuar as visitas aos pontos de demanda nos roteiros montados na roteirizagdo, para
ambos os casos de roteirizagdo, uma frota ¢ utilizada, sendo esta pré-determinada ou ndo,
podendo ser tanto homogénea quanto heterogénea. Cada veiculo desta frota possui uma
capacidade veicular conhecida que define a quantidade de demanda que pode ser coletada ou
entregue em cada roteiro servido por um determinado veiculo. Esses podem partir e retornar a
um mesmo deposito, passando ou ndo por instalacdes intermediarias, como visto em Angelelli

e Speranza (2002).

As visitas e os roteiros devem sempre respeitar restricoes operacionais do sistema, tais como,
janela de tempo, a propria capacidade do veiculo, duragdo de jornada de trabalho, entre
outros. Janelas de tempo sdo bastante estudadas na literatura ¢ mostram uma situagao bastante
real, pois os pontos de demanda muitas vezes precisam ser atendidos em um certo intervalo,
sendo que passado esse intervalo, ndo ha mais como atender este ponto no dia em questdo,
implicando inclusive em possiveis penalidades. Outra restricdo considerada em problemas de
instdncias reais ¢ a jornada de trabalho do motorista, na qual se deve contemplar paradas
previstas pela legislagdo trabalhista. Porém, esta restrigdo ndo ¢ facilmente implementada,
pois ha de se saber o tempo gasto entre os pontos de demanda e, talvez, a velocidade média do
veiculo nas vias de acesso. Além de ser relevante apenas em roteiro com duragdo longa que

ultrapassa a jornada do motorista, usualmente em sistemas de coleta e entrega nao regionais.

A montagem dos roteiros ndo ¢ feita pura e simplesmente de uma forma aleatéria, pois visa,
além de atender todos clientes, reduzir os custos totais associados a eles. Esses custos podem
ser medidos financeiramente (frete, aluguel) ou por variaveis absolutas como tempo, tamanho
da frota e distdncia — sendo estas também podendo ser associadas a valores financeiros. Logo,
métodos ou estratégias de solugdo de montagem de roteiros objetivam geralmente montar
roteiros que reduzam o custo de atender todos os clientes. Por esta razdo, diversas estratégias

de roteirizagdo foram amplamente estudadas na literatura.
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Mostradas todas as caracteristicas acima, para o problema de roteirizagdo periodica, uma das
principais decisdes a serem tomadas ¢ a definicdo dos dias de atendimento de cada ponto
dentro do periodo de planejamento, respeitando a freqiiéncia de visitas de cada um dos
pontos. Ha a necessidade de tomar um cuidado na alocacdo dos mesmos para que nao haja
uma sobrecarga de trabalho em alguns dias e ociosidade em outros, ocorrendo um
desbalanceamento de demanda; consequentemente, a frota de cada dia do periodo podera ser
bastante diferente entre si, podendo talvez aumentar a necessidade de numero de veiculos no

periodo de planejamento.

Apoés a selegdo desses dias, que podem ser efetuados em intervalos regulares ou nido, a
roteirizagdo didria do periodo deve ser realizada de acordo com as restri¢des relativas a frota,
jé dito anteriormente. Isto pode ser feito por um dos diversos métodos existentes na literatura,
visando sempre a otimiza¢do de uma das medidas de eficiéncia escolhida (custo total,
distancia, etc.).

E importante dizer que ndo necessariamente as decisdes tém que ser tomadas
sequencialmente. Ha a possibilidade de se resolver o problema integrado, em que todas as
decisdes sdo consideradas simultaneamente. Foi mostrada anteriormente uma seqii€ncia
normalmente encontrada na literatura para a tomada de decisdo do problema de roteirizagao

periddica.

No entanto, a primeira solu¢do obtida ndo necessariamente possa ser a melhor possivel em
termos da medida que se visa otimizar. Portanto, hd a possibilidade de utilizar diversas
técnicas de melhoria, podendo haver mudanga de dias de atendimento dos pontos de demanda
ou simplesmente mudanga de um ponto de roteiro para outro num mesmo dia. Como ja visto
na revisdo bibliografica, os problemas de roteiriza¢do sao do tipo NP-Dificil, por esta razdo, a
obtengdo da solugdo otima para problemas mais complexos torna o processamento muito
demorado e muitas vezes impossivel de alcangar o valor 6timo. A dificuldade se agrava na
roteirizagdo perioddica em relacdo ao problema de roteirizagdo simples devido a dificuldade de
se medir as melhorias efetuadas na solugdo: caso haja uma mudanca dos pontos alocados a
cada rota em um mesmo dia, ¢ necessario refazer a roteirizacdo para aquele dia dos roteiros
modificados; mas se a melhoria se basear na mudanca de dias de atendimento dos pontos, ha
de se efetuar novamente a roteirizagdo de todos os dias do periodo de planejamento para

verificar a conseqiiéncia dessa mudanca. No caso de Christofides e Beasley (1984), os autores
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estudam todas as possibilidades de mudanca, uma a uma, para depois escolher aquela que
melhora o resultado final; isso pode acarretar em um esforco computacional e um tempo de

processamento muito elevados, o que ndo ¢ aplicavel ao uso comercial.

3.2 Definicao do Problema

Conforme visto na se¢do anterior, o problema de roteirizagdo periddica tem diversas variantes
em termos de restricdes operacionais, periodo de planejamento, freqiiéncia de visitas dos
pontos, entre outros. Descartar algumas restricdes nao significa que o problema fique menos
real, pois as restri¢des sdo utilizadas para representar especificamente cada caso. As restricdes

empregadas fazem parte do que se imagina ser um caso real.

No que tem se visto em aplicagdes praticas no Brasil, principalmente as relacionadas a
industria automobilistica, o uso € predominantemente de frota homogénea. Janelas de tempo
sdo desejaveis em alguns contextos, em que o cliente a ser atendido impde o horario que
deseja, o que pode vir a prejudicar a montagem de roteiros, pois dois pontos de atendimento
proximos entre si podem ter horarios distantes, o que pode acarretar em veiculos diferentes
para atendé-los. Ou, até mesmo, o veiculo retornar para um segundo atendimento. No caso do
milk-run, uma vez definidos os melhores roteiros em termos de distdncia, as janelas de
atendimento sdo estabelecidas para cada empresa, € nao o contrario. Para o estudo, a variavel
tempo nao foi considerada importante uma vez que o foco da pesquisa € a atribui¢do de dias

de visitas aos pontos e a montagem dos roteiros didrios.

O periodo de planejamento foi considerado para que caracterizasse uma situagdo real, apesar
de ndo se basear em nenhum cenario especifico. Optou-se por um periodo de seis dias, que
representa o funcionamento do processo entre a segunda-feira e o sdbado. Obviamente, ha a
possibilidade de se utilizar outros periodos diferentes de seis dias no caso do estudo, pois isto
depende dos dias de funcionamento das instalagdes e da necessidade do que é coletado. A
freqliéncia de visitas de cada um dos pontos de demanda, bem como a sua localizacdo

geografica e quantidade de demanda, sdo conhecidas a priori. Como o problema aqui estudado



27

¢ de coleta, os veiculos partem e retornam a um depdsito ao final do turno de trabalho para

descarregar o veiculo.

Freqiiéncias de visitas regulares sdo mais facilmente planejadas, ajudando a coordenagdo de
operacdes de coleta das industrias. No caso do estudo, sdo definidas combinagdes permitidas
de dias de visitas de acordo com a freqiiéncia de visitas requerida, que sdo os dias que os
pontos serdo atendidos no periodo. As possiveis opgoes de freqiiéncia de visitas sdo um, dois
ou trés, ou seja, um ponto de demanda pode ser ter coletas uma, duas ou trés vezes dentro do
periodo de seis dias; a cada visita, obrigatoriamente, um veiculo coleta a demanda requisitada
daquele dia completamente. Entdo, para cada um dos pontos de demanda ha a necessidade de

designar uma combinagdo de dias de visitas.

A frota ¢ homogénea e a capacidade do veiculo ndo pode ser ultrapassada. O tamanho da frota
ndo € pré-definido, o que significa que ndo ha restricio de numero de veiculos para o
atendimento dos pontos. A programacdo de viagens dos veiculos varia de acordo com os
pontos que serdo visitados em cada dia; portanto, os roteiros podem mudar a cada dia, bem

como o numero de veiculos requeridos.

O custo total € composto por custos fixo e varidvel. O custo fixo é determinado pelo maior
nimero de veiculos por dia requeridos dentro do periodo de planejamento, o que,
normalmente, acontece no dia de maior volume de demanda, considerando a demanda medida
em espago no veiculo. Ja o custo variavel ¢ baseado na distancia total percorrida em todo o
periodo por todos os veiculos. Pode-se concluir, entdo, que o resultado que conseguir
minimizar a frota e a distancia percorrida no periodo ¢ o melhor resultado para o problema.
No caso, como ndo se ird resolver um problema especifico, como, por exemplo, no caso de
Batista et al. (2002) e Shih e Chang (2001), ndo ha custos pré-definidos para serem utilizados
no custo total. Logo, optou-se pela utilizagdo de frota como variavel principal de comparagéo
dos resultados, que se imagina ser uma variavel importante na tomada de decisdo, e,

posteriormente, de distancia como variavel secundaria.

Baseando-se no que foi exposto acima, pode-se resumir que se deseja seguir os seguintes

passos para se resolver o problema:
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e Atribuir as melhores combinacgdes permitidas de dias de visitas para o atendimento de

cada ponto, de acordo com a sua freqiiéncia de visitas;

e Definir os roteiros de cada dia do periodo, de modo a minimizar o custo total, este

diretamente relacionado ao tamanho da frota e a distancia percorrida por cada veiculo.

3.3 Formulaciao Matematica

A formulagdo proposta a seguir esta baseada na formulacdo original de Christofides e Beasley

(1984) com algumas modificacdes que seguem o que foi exposto anteriormente.

Sejat=1, 2,3, ..., T, cada um dos dias de um periodo de planejamento com durac¢do de 7 dias
ei=1,2,3, .., N, oconjunto de pontos (ou nds) a serem atendidos em 7. A cada ponto i esta
associada uma quantidade ¢; a ser coletada (ou entregue) em cada visita necessaria durante o
periodo 7. O ponto zero corresponde ao deposito central, de onde partem ¢ para onde
retornam os veiculos ao final dos roteiros em cada um dos dias ¢. Sejam k=1, 2, ..., K;, o
conjunto de combinagdes permitidas de dias de visitas que cada ponto i requer em 7, como
ilustrado na Tabela 3.1 para um horizonte de planejamento de 7 = 6 dias. Consequentemente,
define-se a constante " que assume o valor um para os dias r em que deve ocorrer coleta na

combinacdo k, e zero, caso contrario.

Tabela 3.1: Exemplo de combinagdes permitidas de dias de visitas para 7= 6 dias

Frequéncia de visitas [ Combinagéao Dias de visita
1 Seg
Ter
Qua
Qui
Sex
Sab

Seg - Qua
Ter - Qui
Qua - Sex
Qui - Sab
Seg - Qua - Sex
Ter - Qui - Sab

N =B W]|N]| =g B|wIN

A distancia entre dois pontos quaisquer i € j ¢ dada por dj;.
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Sejav =1, 2, ..., NV, o indice de cada um dos veiculos disponiveis de uma frota homogénea
para ser utilizada ao longo do periodo 7, sendo que NV indica o niimero de veiculos
disponiveis, apesar de, no caso estudado, ndo haver uma frota pré-determinada. A estimativa
de NV depende diretamente das combinagdes selecionadas de &, pois caso em um determinado
dia haja um acumulo de pontos, o NV serd maior que em dias de menor demanda. O limitante
superior de NV é quando ele tem o mesmo valor de N, ou seja, um veiculo para cada cliente .
A capacidade de cada veiculo ¢ dada por O, o custo varidvel com a distancia percorrida é

dado por C, e o custo fixo de cada veiculo no periodo 7"¢ dado por Cr.

As variaveis de decisdo sao:

u; =11, se a combinacdo k ¢ escolhida para o ponto i;

Zero, caso contrario.

vi = | 1, se ponto i ¢ visitado no dia ¢;

Zero, caso contrario.

x;. = | 1, se o veiculo v vai do ponto i para o ponto j no dia ¢;

Zero, caso contrario.

f, = numero de veiculos da frota

A formulagao ¢ dada a seguir.

Minimizar Z=C,-f, +C, -

t

2224, x) 3.1)

T NV n n
=1 v=l i=0 j=0

sujeito as seguintes restricoes:



k _
Sl -

kek;

t k kt
Vi = Zui a

kekK;

NV t t

2 }/lt<yi +yj
[/

v=I 2

NV n t
S5 -]
v=l i=0 £

D> x < H |1

ieH jeH
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vl (3.2)

STi=12,m (3.3)

waT5i=12,m j=12,.m(i % j)  (3.4)

i=12,.,nj=12...n5p=12,...,n
t=12,....T;v=12,.,NV;(i # j) (3.5)
t=12,.,T,j#0

t=12,..T,j=0 (3.6)
t=12,.,T;v=12,.,NV;VH c {1,2,...,n} (3.7)
t=12,...T;v=12,..NV (3.8)
t=12,.,T;v=12,..NV (3.9)
t=12,.,T (3.10)
i=12,.,mt=12,.,T (3.11)
i=12,.,mk=12,..,K, (3.12)
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X e {01} i=12.mt=12,.,T

k=12,.,K;v=12,.,NV (3.13)

A fungdo objetivo (3.1) visa minimizar o custo total, dado pelas parcelas de custo fixo da
utilizacdo dos veiculos e custo variavel com a distancia total percorrida no periodo. A
restricdo (3.2) assegura que apenas uma combinacdo permitida de dias de visitas seja
escolhida para cada ponto i, enquanto que a restricdo (3.3) assegura que, para cada ponto i, as
visitas s6 ocorram nos dias ¢ que lhe foram designados, baseada na combinac¢do escolhida. Ja a
restricdo (3.4) garante que um veiculo s6 vai de um ponto 7 para um ponto j em um dia ¢, se
ambos os pontos i e j estiverem alocados para o dia t. A restrigdo (3.5) assegura a
continuidade de fluxo, ou seja, todo veiculo que chega a um ponto i em um dia ¢ sai desse
ponto. A restricdo (3.6) garante que cada ponto i seja visitado somente nos dias de visitas

selecionados, e que todos os veiculos retornam ao deposito central.

A impossibilidade de ocorréncia de subtours é assegurada pela restricao (3.7), sendo H
qualquer subconjunto de pontos alocados a um veiculo, excluindo-se o deposito, que nao se
repetem e que fazem parte de um mesmo roteiro. O numero maximo de arcos que podem
existir nesse roteiro ndo pode ser maior que o numero de pontos menos uma unidade, evitando
assim, fechar o ciclo entre os pontos. Isto ¢ claramente observado na Figura 3.1. Na situacdo
em que ocorre o subtour, o numero de arcos tem o mesmo valor do nimero de pontos, por
exemplo, no roteiro 1-7-5-2-6, cinco arcos unem o0s cinco pontos do roteiro, enquanto que o
mesmo roteiro, iniciando e terminando no depoésito, s possui quatro arcos (uma unidade
menor que o numero de pontos), lembrando que se exclui o deposito — ponto zero — e os arcos

que unem os pontos a ele.

Roteiros com subtour Roteiros sem subtour

Figura 3.1: Exemplos de situacdes com e sem ocorréncia de subtours
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A restricdo (3.8) impde que cada veiculo v seja utilizado apenas uma unica vez por dia,
enquanto que a capacidade de cada veiculo em cada dia ¢ ¢ assegurada pela restrigdo (3.9). A
restricdo (3.10) determina a maxima frota utilizada no periodo. Por fim, as restri¢des (3.11),

(3.12) e (3.13) estdo relacionadas a integralidade das variaveis de decisdo.

As modificagOes efetuadas na formulagdo mostrada em relacdo a original de Christofides e
Beasley (1984) estdo de acordo com as caracteristicas que se julga representar aplicagdes
praticas no Brasil. A funcdo objetivo contempla o custo total a ser minimizado que ¢
composto por uma parcela de custo fixo (frota a ser dimensionada) e variavel (distancia total
percorrida). Na formulagdo de Christofides e Beasley (1984), a funcdo objetivo ¢ formada
apenas pelo custo relacionado a distancia total de viagem gasta no atendimento dos clientes ao

longo do periodo, uma vez que a frota ¢ pré-determinada.

A frota, diferentemente de Christofides e Beasley (1984), ndo ¢ uma restrigdo ao problema, ou
seja, em outras palavras, ndo ha um nimero maximo de veiculos que poderao ser alocados,
uma vez que € considerada uma das variaveis do problema na fung¢ao objetivo, sendo também
um recurso a ser otimizado pela formulagao. Logo, na fungao objetivo consta a frota utilizada
que ¢ dimensionada na restricdo (3.10). Da mesma maneira, f, também ¢ utilizada na restri¢cao
(3.6), ao invés do numero maximo disponiveis de veiculos. Como ja dito anteriormente, NV ¢é

apenas um limitante superior, ndo caracterizando uma restri¢ao ao numero de veiculos.

A seguir, sdo apresentadas as estratégias de solug@o heuristicas desenvolvidas neste estudo.
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4. ESTRATEGIA DE SOLUCAO

4.1 Introducao

Os problemas de roteirizagdo de veiculos sdo conhecidos pela sua natureza combinatoria, o
que significa, em outras palavras, que a dificuldade em resolvé-los aumenta de forma
exponencial a medida que o tamanho do problema aumenta. Portanto, ¢ impraticavel a
utilizacdo de métodos exatos para a resolucdo desses problemas para instancias reais, uma vez
que os tempos de processamento ¢ esfor¢os computacionais resultam muito elevados, como
pode ser demonstrado por Galvdo (2004) em seus estudos. Conclui-se, por conseqiiéncia, que
também nao € possivel solucionar as extensdes do problema de roteirizagao de veiculos, como
a que ¢ objeto do presente trabalho, utilizando algoritmos exatos sem algum tipo de relaxacdo
ou simplificagdo da formulagdo matematica, como Russel e Igo (1979) e Tan e Beasley
(1984) demonstraram. Diversos autores observaram que o problema de roteirizagdo de
veiculos ¢ NP-dificil, como o problema de roteirizagdo periddica reduz-se ao problema de
roteirizagdo quando o periodo € unitario, pode-se afirmar que o problema de roteirizagao

periddica também ¢ NP-dificil.

Sendo assim, torna-se necessario utilizar métodos heuristicos, que nao asseguram a obten¢ao
de solugdes otimas, porém que explorem a regido das possiveis solucdes, de modo a obter
uma boa solugdo vidvel, em tempos de processamentos reduzidos. E também importante que
esses métodos consigam diversificar a exploragdo por novas solugdes, a fim de ndo se

aprisionarem em um 6timo local.

Conforme foi visto anteriormente no Capitulo 2, algumas estratégias de solu¢do encontradas
na literatura decompdem o problema de roteirizagao periodica em duas etapas independentes
e consecutivas, sendo que a primeira etapa é caracterizada pela designacdo de combinagdes
permitidas de dias de visitas para cada ponto. Uma vez que todos os pontos estdo associados a
uma combinagdo de visitas, é possivel determinar uma primeira solugdo através da
roteirizagdo de cada um dos dias do periodo de planejamento, configurando assim a segunda

etapa.



34

No entanto, a primeira solug@o gerada através de algum método de construcao de roteiros ndo
necessariamente ¢ a melhor solugdo possivel para o problema. Portanto, uma fase de melhoria
pode vir a ser necessaria para aprimorar a solucdo obtida. Alguns autores sugerem um
mecanismo de troca, semelhante aos mecanismos de intercdmbio de pontos intra e inter-rotas,
como, por exemplo, os do tipo k-opt, como Psaraftis (1983) descreveu em seus estudos,
devidamente adaptados para um problema com periodo de planejamento. Tais movimentos,

no entanto, ndo consideram eventuais mudangas de dias de coleta designadas a cada ponto.

Assim, decidiu-se buscar uma nova estratégia de solucdo que pudesse aliar eficiéncia, em
termos de tempo de processamento, com simplicidade em termos de facilidade de
implementagdo, visando resolver o problema como um todo, integrando as decisdes quanto
aos melhores dias de coleta e a roteirizacdo. Dessa maneira, busca-se evitar as deficiéncias
observadas nas heuristicas baseadas na decomposi¢cdo do problema em duas fases estanques ¢
independentes, solucionadas de maneira seqiiencial. Nesse contexto, foram propostas trés

estratégias heuristicas de solugdo distintas para a resolu¢do do problema.

A primeira estratégia de solugdo baseia-se numa heuristica rapida para a designagao dos dias
de visitas para cada ponto a ser atendido, buscando um equilibrio do esfor¢o ao longo do
periodo de planejamento. Duas diferentes medidas de equilibrio foram consideradas para essa
estratégia: (1) minimizar a maxima frota necessaria, evitando, dessa forma, uma distribui¢ao
desigual de veiculos necessarios nos diferentes dias do periodo, e (ii) equilibrar a demanda

atendida de cada dia do periodo a ser estudado.

Uma vez tendo sido definidos os dias de atendimento para todos os pontos, a roteirizagao
didria ¢ efetuada através do método de economias paralelo (Clarke e Wright, 1964). Este
método fornece resultados de boa qualidade, embora ndo seja tdo rapido quanto, por exemplo,
o vizinho mais proximo. Desse modo, uma solucdo inicial € obtida, sendo possivel explorar

entdo melhorias para a mesma, a fim de otimizar os custos.

Essas melhorias sdao obtidas através da mudanca dos dias de visitas dos pontos da seguinte
forma: primeiramente, seleciona-se um subconjunto de pontos para os quais serao definidas
novas combinagdes de dias de visitas, sendo que os pontos que formam esse subconjunto

mudam a cada iteragd@o. Uma vez definido este subconjunto de pontos candidatos & mudanga,
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os mesmos sdo removidos dos dias em que foram alocados para, assim, serem realocados.
Para realizar essa realocacdo, optou-se pelo uso da heuristica inicial de designacdo de dias de
visitas, repetida diversas vezes até que se atinja um nimero maximo de iteragdes. Procura-se
assegurar, dessa forma, que essa heuristica de designacdo seqiiencial produza resultados
diferentes a partir de sua aplicacdo a conjuntos 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 iteragdo. O melhor custo obtido dentre todas iteragdes ¢

selecionado como a melhor solugdo da heuristica.

Com a finalidade de utilizar uma alternativa para buscar uma melhor solu¢do dessa primeira
estratégia, optou-se por uma estratégia alternativa de melhoria. A obtencdo da solucdo inicial
através de uma das alternativas de designagdo mencionadas anteriormente ¢ mantida, bem
como a montagem dos roteiros através do método de Clarke e Wright (1964) paralelo. Nessa
nova estratégia, decidiu-se por uma abordagem inspirada nos conceitos do GRASP (Greedy
Randomised Adaptative Search Procedure), devido a sua simplicidade e rapidez em gerar
resultados de boa qualidade. Na etapa de melhoria, os pontos também sdo reinseridos nos dias
de visitas, como na estratégia de solucdo anterior, porém, ao invés de reinserir os pontos
através das heuristicas de insergdo, os pontos sdo realocados através de um sorteio aleatdrio
que tem seus fundamentos em GRASP. Ao final das iteragdes de melhoria, o melhor resultado

obtido ¢ a solucdo do método.

A terceira e ultima estratégia baseia-se em algoritmos genéticos, inspirada no trabalho de
Galvao (2004), descrito anteriormente no Capitulo 2. O cromossomo de cada individuo da
populacdo indica a combinagdo de visitas (dias de coleta, no caso) para cada um dos pontos de
atendimento. Também ¢ utilizado o método de economias de Clarke e Wright (1964) paralelo
para a determinagdo da respectiva aptiddo, que mede qualidade da solu¢do. O melhor

individuo ¢é aquele que prové melhor resultado em relagdo ao custo total.

Foram desenvolvidas, para essa estratégia baseada em algoritmo genético, dez variantes que
se diferenciam em determinados parametros: nimero de pontos de cruzamento, reinicio da
renovacao da populagdo inicial, manuten¢do ou ndo dos melhores individuos de populacdes

anteriores, e mudanca da taxa de mutagao dos individuos.
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Um sumario das principais caracteristicas das estratégias heuristicas propostas encontra-se no

Quadro 4.1. Cada uma das trés diferentes estratégias de solugdo ¢ detalhada nas secdes

seguintes.
Quadro 4.1: Resumo das estratégias de solu¢ao heuristica propostas
Descrigao Etapas
- Designagao =
Estratégia Construgao de
g~ Heuristica de dias de Melhoria da solugao (_;
de Solucgédo .. roteiros
visitas
ALOCF Frota Frota Clarke e Wright
1-ALOC paralelo
ALOCd Demanda Demanda Clarke e Wright
paralelo
GRASPf Frota GRASP Clarke e Wright
2 - GRASP paralelo
) Clarke e Wright
GRASPd Demanda GRASP paralelo
Algoritmo i stico: a3 Clarke e Wright
3.AG AG's g R Algoritmo genetlco.sel?gao, 9
Geneético cruzamento e mutacédo paralelo

4.2 Heuristicas ALOCf e ALOCd - Frota, Demanda e Clarke e Wright

Conforme visto anteriormente, 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 consideragdo restrigdes de distancia e tempo. Duas medidas
foram consideradas para essa finalidade: minimizar a maxima frota necessaria e equilibrar a
demanda ao longo dos dias do periodo de planejamento; as heuristicas correspondentes sdo

denominadas ALOCf e ALOCd, respectivamente.

Essas regras permitem selecionar rapidamente melhores dias de visitas dos pontos, além de
serem simples. A idéia principal ¢ evitar a concentracdo de atendimento dos pontos em certos
dias do periodo, o que ocasionaria um aumento da maxima frota utilizada; assim nos dias em
que poucos veiculos sao necessarios para o atendimento, os demais ficariam ociosos, 0 que

pode ser indesejavel. Isso ¢ semelhante a idéia utilizada por Chao et al. (1995).
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Para ambas as heuristicas a idéia ¢ bastante semelhante: a definicdo dos dias de visitas para
cada ponto ¢ feita individualmente, a partir de uma lista ordenada dos pontos de acordo com

um critério de importancia, mesma idéia utilizada por Christofides e Beasley (1984).

O critério utilizado ¢ dar prioridade aos pontos que tem maior freqiiéncia de visitas, ou seja,
requerem mais dias de visitas no periodo, uma vez que os pontos com menor freqiiéncia
acarretam uma flexibilidade maior de alocagdo no periodo. A ordenagdo ¢ feita através do
algoritmo conhecido como quicksort, em que o principio ¢ “dividir para conquistar”’, como

visto em Bentley e Mcllroy (1993).

A primeira heuristica de escolha de dias de atendimento desenvolvida, denominada ALOCT, ¢
baseada na medida de equilibrio de esfor¢os para minimizar a maxima frota necessaria, sendo
assim denominada fiofa. Seu objetivo ¢ alocar os pontos de modo que ndo se aumente a
quantidade de veiculos em cada dia do periodo de planejamento. A partir disso, ao percorrer a
lista ordenada de pontos segundo o critério de prioridade, para cada ponto sdo testadas todas
as combinagdes permitidas existentes para a freqiiéncia de visitas requerida. A combinagao
que, ao inserir o ponto em determinados dias para visitas, ndo ultrapassar a capacidades dos
veiculos ja utilizados (ou seja, ndo va demandar um veiculo a mais nesses dias) € a escolhida.
Caso nao haja aumento de veiculo em mais de uma combinagdo analisada, sera escolhida a
combinagdo que acarretar o primeiro atendimento do ponto no dia mais cedo do periodo. Da
mesma forma, caso haja um aumento do numero de veiculos em todas as combinagdes
possiveis para um determinado ponto, aquela combinagdo que tiver o dia de atendimento mais

cedo sera a escolhida.

A outra heuristica de insercdo (ALOCd) baseia-se em uma segunda medida de equilibrio de
esforcos; mais especificamente visa equilibrar a demanda total requerida em cada dia do
periodo de planejamento. Nomeou-se esta segunda heuristica de demanda. O principio € o
mesmo que a heuristica anterior: percorre-se a lista ordenada de pontos, testando todas as
combinagoes relativas a freqiiéncia de visitas respectiva ao ponto estudado. No entanto, o
objetivo ¢ manter o equilibrio em termos da demanda total de cada dia, ou seja, o que se visa
nesta heuristica ¢ que todos os dias do periodo tenham uma demanda total atendida igual ou
bem proxima, o que pode acarretar, por conseqii€éncia, um equilibrio de frota; evita-se assim

um excesso de atendimento de pontos em certos dias. Logo, um ponto s6 sera associado a



38

combinacdo analisada caso acarrete a diminuicdo das diferencas entre as demandas totais

atendidas por todos os pontos.

A fim de esclarecer melhor o funcionamento e a diferenca entre as duas heuristicas explicadas
anteriormente, um exemplo serd mostrado a seguir. Considerando que o ponto i é o préximo
da lista a ser alocado, sua demanda ¢ de 10 e sua freqiiéncia de visitas de 2 (duas visitas no
periodo); a frota ¢ homogénea ¢ a capacidade dos veiculos ¢ 100. Constam na Tabela 4.1 as
informagdes relativas aos dias de atendimento do periodo, quantidade de veiculos utilizados
antes da inser¢do do ponto i e a ocupacdo do ultimo veiculo utilizado, ou seja, o veiculo

disponivel para atender o ponto .

Tabela 4.1: Dados do exemplo explicativo das heuristicas frota e demanda

Dias de atendimento do periodo
1 2 3 4 5
Qu'antldadt.e .de 3 5 3 5 3
veiculos utilizados
Oc'upagao.c.io ultimo 90 95 85 9 95
veiculo utilizado
Demanda total 290 195 285 190 295

Em relacdo a freqiiéncia de visitas requerida de duas visitas no periodo, temos as seguintes
combinagdes permitidas de dias de visitas e o que elas ocasionam caso o ponto i seja inserido

nesses dias.

e Combinagdo 1 (dias 1 e 3): ndo ultrapassa a capacidade do veiculo, mantendo nimero de

veiculos, e desequilibra a demanda dos dias 1 e 3 em relag@o aos demais dias;

e Combinacdo 2 (dias 2 e 4): ultrapassa a capacidade do veiculo no dia 2 ¢ equilibra a
quantidade de demanda total dos dias, uma vez que ¢ necessario um novo veiculo no dia

2;e

e Combinacdo 3 (dias 3 e 5): ultrapassa a capacidade do veiculo no dia 5 ¢ desequilibra a

quantidade de veiculos no dia 5.
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A partir do critério de equilibrio de demanda, a combinagdo 2 € a escolhida para o ponto i, por
diminuir a diferenca entre as demandas totais dos dias 2 e 4 em relacdo aos outros dias. Caso a
escolha fosse feita através do critério de frota, a combinagdo escolhida seria a 1, por ndo

acarretar o aumento o numero de veiculos dos dias de visitas (1 e 3).

Apos definir uma combinagao de visitas a todos os pontos através de um desses dois métodos,
a construgdo dos roteiros de cada dia ¢ feita pelo método de economias de
Clarke e Wright (1964) paralelo.

Segundo Laporte et al. (2000), o método de economias é a heuristica mais amplamente
conhecida e utilizada para se resolver o problema de roteirizacdo de veiculos; aplicada para
problemas cujo numero de veiculos ¢ uma varidvel e obtendo resultados igualmente bons para
problemas de arcos direcionados e nao-direcionados. O objetivo do método ¢ minimizar a
distancia total percorrida pelos veiculos. Baseia-se na combinagdo ou unido de duas rotas ja

existentes, de modo que a distancia final percorrida seja menor.

No inicio, pressupde-se que as rotas existentes sdo aquelas que partem do deposito (ou base),
vao até o ponto i e retornam a esse mesmo deposito, sendo isso para todo o conjunto de
pontos (N pontos); consequentemente, ha necessidade de N veiculos para atender os N
roteiros. A idéia da economia esta na diminui¢do da distancia total dos roteiros e do melhor
aproveitamento de veiculos; caso dois pontos sejam visitados consecutivamente por um

mesmo veiculo, por exemplo, ha a economia de um veiculo e uma certa distancia.

Considerando o depdsito de ponto zero e que dois veiculos saiam do depdsito para atender
cada ponto i e j, as distancias totais percorridas por cada um dos veiculos sdo dadas pelas

seguintes expressoes:

dist _total ., =d, +d, 4.1)

d,.+d.

dist _total 70 4.2)

veiculo2 — 0/



40

No entanto, considerando dj a distdncia entre os pontos i € j, caso seja inserido o ponto j no
roteiro de 7 e seja dispensado o segundo veiculo, obtemos a seguinte economia, s;;, calculada

através da expressdo 4.3, além da diminui¢do da quantidade total de veiculos (ver Figura 4.1):

Sy = d, +dq/ _dij (4.3)
Montagem de roteiros antes da Montagem de roteiros com a utilizacio
utilizacio do método de economias do método de economias
O Ponto:i O Ponto:i

do

OCe—3 , Qe O
. i0 Ponto: j . i
Ponto origem: 0 Ponto origem: 0

Figura 4.1: Roteirizagdo com e sem a utilizagdo do método de economias de Clarke e Wright

A finalidade deste método é conseguir a maior economia em termos de distancia ao atender
dois pontos em um mesmo roteiro, ou seja, minimizar o custo total montando roteiros
otimizados. Para tanto, ha necessidade de se calcular todas as economias possiveis entre os
pontos a fim de ordena-las em uma lista de maneira decrescente, mantendo a maior economia
no topo. Ao percorrer esta lista ordenada, escolhe-se apenas o par de pontos que prové maior
economia em termos de distancia. Porém, a combinagdo deste par de pontos em um roteiro

depende de certos critérios do proprio método.

A impossibilidade de combinar dois pontos acontece quando pelo menos um deles ja foi
alocado em um outro roteiro e/ou ¢ um ponto interno, ou quando a capacidade veicular ¢é
ultrapassada ao inserir este novo ponto no veiculo. Quando a capacidade veicular atinge o
valor maximo permitido, mais nenhum ponto ¢ combinado neste roteiro. Os pontos que estdo
nos extremos (aqueles que ndo sdo pontos internos e estdo ligados apenas a um ponto no
roteiro) sdo conectados ao deposito, pois uma das restricdes da roteirizagdo € que o veiculo
parta e retorne ao deposito central. O método para quando a lista de economias for totalmente

percorrida € nao ha mais possibilidade de combinar pontos, de acordo com as restrigdes do
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método. A construgdo dos roteiros através desse método pode ser feita de modo paralelo ou

seqiiencial.

A diferenca entre as duas versdes do método de economias de Clarke e Wright (1964) ¢ que a
versdo paralela constroi diversos roteiros a0 mesmo tempo, & medida que se percorre uma
lista ordenada, de forma decrescente, das economias (calculadas como mostrado na expressao
14). Em outras palavras, comeg¢ando a partir do topo da lista de economias, verificar se
existem duas rotas, uma sendo (0,/) e outra sendo (0,7), em que a ligagdo entre elas seja viavel.

Se for o caso, remover os roteiros (0,i) e (0,/) e introduzir (i,j). (Laporte et al., 2000)

A construgdo dos roteiros por Clarke e Wright (1964) seqiiencial percorre, da mesma maneira,
a lista de economias ordenada, porém, monta os roteiros de maneira seqiiencial para um
mesmo veiculo, ou seja, monta um roteiro por vez. Logo, ao iniciar o primeiro roteiro com a
maior economia da lista, o proximo ponto a ser combinado sera aquele que tiver a maior
economia se combinado com um dos pontos anteriores, respeitando também a restricdo do
método de nao ultrapassar a capacidade veicular e nem conectar pontos que ja estejam
inseridos em outros roteiros. A constru¢do de cada roteiro termina quando a capacidade
veicular € alcancada, ou antes que ela seja ultrapassada, ou quando toda a lista for percorrida.
Estudos de Laporte et al. (2000) apontam que os resultados obtidos através da versdo paralela
superam os obtidos pela seqiiencial em termos de distancia. Logo, optou-se pelo modo

paralelo por proporcionar menores distancias.

Realiza-se a roteirizacdo didria e uma primeira solugdo tanto para ALOCf quanto para
ALOCd sao obtidas. Parte-se agora para a fase de melhoria, que se caracteriza pela
realoca¢do, em termos de combinacdo de dias de visitas, de alguns pontos sorteados
aleatoriamente, considerando uma determinada probabilidade de realocagdo. Em outras
palavras, os pontos sdo retirados dos dias a que foram alocados e, a partir de um cenario
diferente daqueles que foram inicialmente inseridos, eles sdo realocados. A probabilidade de
cada ponto ser selecionado para realocagdo ¢ definida aleatoriamente em cada iteragdo. Caso a
probabilidade do ponto ndo seja maior que a probabilidade limite, ele permanece nos mesmos

dias de visitas previamente escolhidos.

A probabilidade limite ¢ constante durante todo o processo. Como serd mostrado mais

adiante, foram escolhidos dois valores como probabilidades limite. O critério de escolha
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desses valores tem como objetivo analisar e obter solugdes de dois cenarios diferentes, um em
que muitos pontos fossem realocados e outro em que poucos fossem realocados, como
tentativa de se analisar os impactos da quantidade de pontos realocados na qualidade da

solug@o. Os mesmos valores foram utilizados por ALOCf e ALOCA.

A realocagdo ¢ feita utilizando-se uma das heuristicas de designacdo ja descritas — frota ou
demanda. A cada iterag@o na fase de melhoria, os pontos que serdo realocados enfrentardo
cendrios diferentes dos inicialmente existentes na inser¢ao anterior, pois tanto na frota quanto
na demanda os pontos que permaneceram s3o diferentes por dependerem de quem foi retirado

e de quais dias.

A melhor solugdo de cada heuristica ¢ escolhida considerando a fungdo objetivo ja descrita no
capitulo 3. A funcdo objetivo representa o custo total do sistema, que ¢ composto de uma
parcela de custo fixo relativo ao nimero de veiculos da frota utilizada ¢ de custo variavel
proporcional com a distancia total percorrida por todos os veiculos. A frota necessaria no
periodo, utilizado no cdmputo do custo fixo, corresponde a do dia que requer maior nimero
de veiculos no periodo. As heuristicas de frota e demanda visam o equilibrio do atendimento
de todos os dias do periodo, ou seja, ao utilizar um mesmo nimero de veiculos em todos os
dias, ndo ha ociosidade de frota. Logo, a solugdo que tiver uma frota menor sera a melhor
solucdo da heuristica, sendo a menor distdncia uma variavel secundaria para avaliagdo da

qualidade da solugao.

Apesar de as duas heuristicas terem o mesmo principio - evitar a concentragdo de pontos em
certos dias -, a grande diferenga entre elas ¢ a estratégia de designacdo de combinagdo de
visitas para os pontos, sendo que ALOCf procura minimizar a frota didria necessaria, e
ALOCd, por sua vez, busca um equilibrio de demanda entre todos os dias ao longo do periodo

de planejamento.

A Figura 4.2 apresenta o pseudocodigo das estratégias heuristicas descritas nesta segio,
observando que a diferenga entre ALOCf e ALOCd reside no método de designacdo de

combinacao de visitas.
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1 Ler dados externos.

2 Ordenacdo dos pontos através do quicksort.

3 Para todos os pontos, faca.

4 Designaciio 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 < nimero maximo de iteragdes), faca.

8 Para todos os pontos, faga.

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 itera¢des (passo 7).

17 Fim da heuristica ALOCf ou ALOCd. Reportar o melhor resultado (frota, distancia

percorrida, roteiros e custos).

Figura 4.2: Pseudocddigo das estratégias heuristicas ALOCf e ALOCd

4.3 Heuristicas GRASPf e GRASPd — GRASP, Clarke e Wright, Frota e

Demanda

Com a finalidade de se desenvolver uma alternativa para obtencdo de melhores solugdes na

etapa de melhoria, uma nova estratégia de solucdo foi proposta e inspirada nos conceitos de

GRASP.

A determinagao da melhor combinagdo inicial de dias para cada ponto (com a finalidade de
gerar uma primeira solugdo) ¢ a mesma utilizada nas heuristicas ALOCf e ALOCd, ou seja, a
utilizacdo dos métodos de frota e demanda. Assim como o método de construgao de roteiros,
que ¢ comum ao utilizado anteriormente, o método de economias de Clarke e Wright (1964)

paralelo.

A diferenca entre as novas heuristicas GRASPf e GRASPd das anteriores, ALOCf e ALOCd,
reside na fase de melhoria. A partir de uma solugao inicial, obtida através de um dos métodos
ja descrito — frota e demanda —, a melhoria em ALOCt e ALOCd ¢ realizada através de uma

realocacdo de um grupo de pontos de acordo, novamente, com um dos métodos de frota ou
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demanda, respectivamente. Ja na estratégia GRASP, a fase de melhoria é executada com base
nos conceitos de GRASP, que ¢ uma metaheuristica de construgdo gulosa de multiplas

partidas utilizada para problemas de natureza combinatoria.

O método GRASP foi inicialmente proposto por Feo e Resende (1995) como um método de
busca iterativo, que se consiste de duas fases: (i) fase de construcao e (ii) fase de busca local.

Sendo que a melhor solugdo obtida ao longo das iteragdes é considerada a solugdo.

Segundo Feo e Resende (1995), na fase de constru¢do uma solugdo viavel é obtida
iterativamente elemento por elemento, como no caso da fase de selecdo dos dias de
atendimento para cada ponto. Uma lista ordenada de elementos, também conhecida como lista
restrita de candidatos (restricted candidate lista — RCL), é construida previamente de acordo
com uma funcdo gulosa que mede o beneficio que um elemento pode trazer a solugdo caso
seja inserido nela. A cada iteragdo da fase de construgdo, um elemento dessa lista é escolhido

aleatoriamente, ndo necessariamente o primeiro elemento da lista.

O GRASP pode ser considerado um método adaptativo porque a cada iteracdo da fase de
constru¢do em que um elemento ¢ inserido na solucdo, o beneficio dos elementos restantes da
lista é atualizado para refletir a mudanga de situacdo quando o elemento anterior € escolhido,
ou seja, o cenario dos elementos muda constantemente. Entretanto nos casos das heuristicas
GRASPf ¢ GRASPd, essa caracteristica de GRASP nao se aplica. Primeiramente, em um
problema de roteirizagdo periodica, ha a dificuldade de avaliar a melhoria da nova solugdo
quando ha mudancas. Logo, ndo ha como atualizar o beneficio da mudanga pelos outros
elementos através da criacdo de cendrios diferentes. A outra razdo seria que o GRASP
desenvolvido realoca alguns pontos escolhendo uma nova combinagdo permitida de visitas, e
¢ feito retirando esse conjunto de pontos dos dias de visitas e sorteando aleatoriamente as
combinagdes de uma s6 vez. Com isso, ndo ha a possibilidade de verificar a adaptagdo de
cada mudanga, apenas apés efetuar novamente todas as etapas até o final da roteirizacdo
diaria, permitindo assim comparar o resultado agora obtido com o melhor resultado de todas

as iteragOes anteriores.

Como na primeira estratégia ALOC, na fase de melhoria, cada ponto recebe uma
probabilidade escolhida aleatoriamente (um nimero de um a cem, que representa uma

porcentagem). Caso o valor da probabilidade de um ponto seja maior que uma probabilidade
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limite, ¢ sorteada aleatoriamente uma outra combinacdo ao ponto, com base nas possiveis
combinagOes relacionadas a sua freqiiéncia de visitas. Entdo, a diferenga entre a fase de
melhoria de ALOC e GRASP esta na realocacdo do ponto, ou seja, enquanto um ponto em
ALOC ¢ realocado de acordo com os critérios seguidos por uma das heuristicas de insergéo,
frota ou demanda, no GRASP simplesmente se sorteia uma nova combinac¢do permitida de
visitas para o ponto, sendo esta diferente da combinacao anteriormente designada; o que ¢ um
dos conceitos de GRASP. A avaliagdo de cada solugdo é executada através da construgdo dos
roteiros diarios, obtidos da mesma maneira que ¢ feita nas heuristicas ALOCf e ALOCd,

através do método de economias.

Como em ALOC, a melhor solucao é aquela que minimiza o custo total associado ao nimero
maximo de veiculos utilizado no dia de maior movimento e a distincia total percorrida no
periodo para atender os pontos. Em GRASP, ndo ha o equilibrio de esforcos de frota e

demanda, logo, pode haver a ociosidade de alguns veiculos em determinados dias.

O pseudocodigo mostrado na Figura 4.3 detalha as estratégias heuristicas GRASPf e
GRASPd.

1 Ler dados externos.

2 Ordenacao dos pontos através do Quicksort.

3 Para todos os pontos, faca.

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 < nimero maximo de itera¢des 1), faca.

8 Para todos os pontos, faca.

9 Sortear aleatoriamente uma probabilidade.

10 Enquanto (iteragdes 2 < nimero maximo de iteragoes 2), faca.

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 iteracdes 2 (passo 10).

17 Fim enquanto iteracdes 1 (passo 7).

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

Figura 4.3: Pseudocddigo das estratégias heuristicas GRASPf e GRASPd
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4.4 Heuristicas AGs — Algoritmo Genético e Clarke e Wright

Esta estratégia de solugdo baseia-se na metaheuristica algoritmo genético para determinar a
alocagdo dos pontos em dias de visitas no periodo de planejamento, seguindo as possiveis
combinagdes permitidas, com a finalidade de determinar os melhores dias de visitas para cada

ponto.

Os conceitos basicos do algoritmo genético foram desenvolvidos por J. H. Holland, em 1975,
¢ se baseiam na teoria de evolug¢do darwiniana que descreve 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 reprodugdo. Os mais aptos e
mais adaptados ao meio ambiente sdo aqueles com maior probabilidade de sobrevivéncia e

maior quantidade de herdeiros.

Nao ha, segundo Mitchell (1996), uma definicdo rigorosa do algoritmo genético, porém
alguns elementos sdo comuns a maioria das implementacdes: populagdo de cromossomos,
selecdo de acordo com uma medida de aptiddo (fitness), cruzamento para produzir novos
individuos, € uma mutagdo aleatéria. A inversdo, o quarto elemento do algoritmo genético de

J. H. Holland, ndo € usualmente utilizado, portanto suas vantagens nao sdo bem conhecidas.

Cada individuo da populagdo corresponde a uma solu¢do em potencial. No entanto, para que
um individuo configure uma solugdo, seus cromossomos t€m que ter um significado, ¢ uma
vez que eles sdo interpretados, um resultado é obtido. Logo, ¢ necessario que haja uma
decodificagdo do significado dos valores que constam nos cromossomos. A interpretacao
dessa codificacdo ¢ obtida através de uma funcdo aptiddo, como forma de avaliagdo dos

individuos da populacao, ou seja, quao bem o individuo resolve o problema.

Ainda segundo Mitchell (1996), o algoritmo genético mais simples envolve trés operadores

basicos:
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e Selegdo: seleciona o individuo para a reproducdo, sendo que os melhores individuos tém
maiores chances de serem escolhidos e com maior freqiiéncia. Ha diversos métodos de

selecdo, tais como ranking, roleta (roulette wheel), elitismo, torneio, Boltzmann, etc.;

e Cruzamento (crossover): este operador escolhe aleatoriamente um ponto (ou mais) de
cruzamento na cadeia de cromossomos entre dois individuos, dividindo cada um deles em
dois blocos (ou mais). Em seguida, a troca dos blocos entre os individuos ¢ feita, obtendo

assim dois novos individuos recombinados; e

e Mutagdo: modifica alguns genes de um unico individuo, em um determinado momento, a

fim de explorar o espaco de solucdo e assegurar a diversidade genética.

Em linhas gerais, as principais etapas do algoritmo genético consistem na seqiiéncia de passos

apresentada a seguir:

1) gerar uma populagdo inicial e
2) avaliar a aptidao dos individuos da populacgao,

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

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

5) proceder ao 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; e

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

geracdo, ou seja, pelos filhos.
Cada uma das iteragdes desse processo ¢ conhecida como geracdo. Essa ¢ apenas uma
seqliéncia de um processo simples de algoritmo genético; ha inimeros detalhes que podem
mudar as caracteristicas da metaheuristica, como tamanho da populagdo e probabilidades de
cruzamento ¢ mutagdo, por exemplo. Portanto, o algoritmo genético € conhecido como uma

metaheuristica populacional por tratar um grupo de individuos de uma vez.

O conjunto de cromossomos de uma mesma cadeia genética, que conseqiientemente formam
um individuo, representam, na situacdo estudada, o conjunto de pontos a serem atendidos no

periodo de planejamento pelos veiculos da frota. Ou seja, por exemplo, o cromossomo que
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esta na posicdo 10 identifica uma caracteristica para o ponto 10. E essa caracteristica que ¢
denominada de c6digo do cromossomo, que da uma caracteristica ao individuo. A codificacio

de cada individuo ¢ utilizada da mesma forma por Vianna et al. (1999).

O individuo representa as combinagdes permitidas de dias de visitas para cada ponto;
portanto, o valor que se encontra no cromossomo significa a escolha feita de associacdo de
uma das combinagdes permitidas (ver Tabela 4.2) com um ponto, respeitando a freqiiéncia de
visitas implicita a cada um dos pontos. Essa codificacdo tem por finalidade representar as
possiveis combinagdes de dias de visitas de uma maneira a facilitar o manuseio na concepgao

das solugoes.

Tabela 4.2: Combinagdes permitidas de dias de visitas

Frequéncia de visitas | Combinacgao Dias de visita
1 Seg
Ter
Qua
Qui
Sex
Sab

Seg - Qua
Ter - Qui
Qua - Sex
Qui - Sab
Seg - Qua - Sex
Ter - Qui - Sab

N| =B[N =]l B]wIN

A Figura 4.4 mostra um individuo de uma populacdo. Cada gene do individuo ja possui uma
codificagao genética (codigo de um individuo). Verifica-se, neste caso, que o individuo
representa 10 pontos por haver 10 genes. O exemplo mostrado na Figura 4.4 ¢ do ponto 1,
cuja freqiiéncia de visitas ¢ 3 e a combinacdo permitida de dias de visitas escolhida para ele,
neste caso, ¢ a combinacdo 2. A combinagdo 2 representa, por sua vez, trés visitas nos
seguintes dias: terga, quinta e sabado. E dessa maneira, cada individuo ¢ codificado para

simplificar o manuseio das informagdes.
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Pontos [1[2]3 4567 [8]9]10]
TN

Codificagdode { 2 ) 56 [ 4 [ 6 [ 0 [ 1] 2| 0[] 3] 5]

um individuo

Ponto: 1
Frequéncia de visitas: 3
Combinacao de dias de visitas: 2

!

Combinagdo [Seg| Ter |Qua| Qui|Sex|Sab
2 0 1 0 1 0 1

Figura 4.4: Representacdo cromossdmica de um individuo de 10 pontos

A solucdo da primeira geragdo (populagdo inicial) ¢ construida através de uma fungdo
aleatdria que sorteia uma combinacdo permitida de visitas para cada posi¢do de cromossomo,

novamente respeitando a associagdo feita com os tipos possiveis de freqii€ncia de visitas.

Um aspecto crucial para o desempenho e o sucesso de uma estratégia baseada em algoritmo
genético, como dito anteriormente, ¢ a funcdo que avalia a aptidao de cada individuo, ou seja
uma medida da qualidade da solucdo. Essa fun¢ao tem que ser rapida, em virtude do elevado
numero de avaliagdes necessarias para todos os individuos da populacdo em cada geracio e,
ao mesmo tempo, eficiente, em termos de representar adequadamente a solugdo do problema.
No caso desta dissertac@o, a aptiddo é o custo total gerado pelo individuo, sendo composto por
custo fixo (frota) e custo variavel (distancia), igual a funcdo objetivo mostrada na formulagao

matematica do Capitulo 3.

A avaliacdo de aptiddo dos individuos ¢ realizada através da roteirizagdo diaria de cada
individuo, de acordo com as combinagdes escolhidas para cada ponto que consta nos
cromossomos. Foi escolhido novamente o método de economias de Clarke e Wright (1964)
paralelo, ja descrito anteriormente em ALOC. O método de vizinho mais proéximo foi levado
em consideragdo para a etapa de qualificacdo do presente estudo na estratégia de algoritmo
genético, devido a sua facilidade e velocidade de roteirizacdo; no entanto, os resultados
obtidos na roteirizagdo diaria ndo foram competitivos comparados aos do método de

economias de Clarke e Wright (1964) nos experimentos prévios realizados.
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Ao término da avaliagdo de todos os individuos da primeira populacdo, inicia-se a fase
seguinte do algoritmo genético: a selecdo. O método de selecdo de individuos ¢ baseada na
idéia de ranking. Apos a obtengdo do valor de aptiddo de todos os individuos da populacio
atual, os individuos s@o ordenados e uma probabilidade ¢ aplicada a cada um dos individuos,
proporcionalmente a sua posi¢do no ranking. Aqueles que tiverem aptiddo melhor, possuem

uma faixa de probabilidade maior, consequentemente, maior chance de serem selecionados.

A Figura 4.5 apresenta um exemplo de ranking entre 4 individuos. Neste método,
primeiramente, ordenam-se os individuos da pior aptidao para a melhor, de forma crescente e
s8o somados os numeros das posi¢cdes de cada um dos individuos; no caso da Figura 4.5, tem-
se 4 individuos e um total de valor somado de 10 (1 +2 + 3 + 4 = 10). A porcentagem que
cada individuo ira receber é a divisdo do valor da sua posi¢do pelo total. Por exemplo, o
individuo A apresenta a melhor aptiddo e esta na posicdo 4 (a ultima), logo, 4 dividido por 10
¢ a porcentagem que o individuo possui de probabilidade que ele seja escolhido (40%). Apods
a obtencdo de todas as porcentagens, ordenam-se os individuos novamente, acumulando as
porcentagens, da melhor aptiddo para a pior, mostrando assim um ranking (individuos ja
ordenados dessa maneira na Figura 4.5). Logo, o individuo D que apresenta a pior aptidao € o

ultimo individuo e obteve apenas uma faixa de 10% de chance de ser escolhido.

Para realizar o cruzamento, dois individuos devem ser selecionados. Esta selecdo ¢é feita
através de um sorteio aleatorio de dois numeros com valores entre um e cem, que representam
porcentagens. Esses nimeros vao estar em uma das faixas de valores do ranking, sendo que

estas representam a probabilidade de os individuos ordenados serem selecionados.

Individuos ordenados
do melhor para o pior > A B C D

Probabilidades ——————» 0% 40% 70% 90% 100%

Figura 4.5: Exemplo de ranking de individuos

Digamos que os valores sorteados aleatoriamente sdo 35 e 75. Esses dois valores se
encontram nas faixas dos individuos A e C. Logo, estes dois individuos irdo se cruzar para

formar dois filhos da nova populagdo. Nota-se que ao utilizar o método de ranking, o melhor
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individuo (aquele com a faixa maior de probabilidade) ndo necessariamente sera escolhido em

todos os cruzamentos, o que favorece a diversificagdo da populacao.

O cruzamento faz uso dos genes dos individuos pais para produzir a prole que formara a
proxima geracdo. Para tanto, é necessario escolher um ponto de cruzamento (ou mais de um).
Uma parte dos genes de um dos pais ¢ trocado pela do outro pai, gerando assim uma nova
populagdo. E importante lembrar que o nimero total de genes, bem como as posi¢des dos

genes, ¢ sempre mantido constante.

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 diversificagdo genética. No
caso, os pontos de cruzamento sdo escolhidos de forma aleatoria para cada um dos
cruzamentos, criando maior diversificacdo. O valor escolhido identifica entre quais
cromossomos havera a troca da cadeia genética, caso haja mais de um ponto de cruzamento,
dois pontos sdo escolhidos para o par de individuos. Por exemplo, na Figura 4.6, para o caso
de apenas um ponto de cruzamento, se o local escolhido no cromossomo para o cruzamento ¢
4, a troca de uma parte da cadeia genética de um individuo pai pelo de outro ocorrera entre os

cromossomos de posi¢do 4 e 5.

PAIS FILHOS

pontos [1]2]3J4l5]6]7]8]9]10] [1]2]3J4a]s5[6]7]8]9]10]

indiv. 1 RMFAEIRE © 2 3 6 1 3
4

_I
ndiv.2 [2]5]4]6]l0[1]2]0]3]5]"”

4

1 0 6 5 NEKEEREE

\ Ponto de Crossover
(Aleatério) Crossover

Figura 4.6: Exemplo do cruzamento entre dois individuos

r

Este procedimento ¢ considerado uma tentativa de melhoria da solugdo anterior; logo a

aptiddo de cada individuo das novas populagdes também ¢é avaliada.

A mutagfo, outro operador do algoritmo genético, ¢ realizada depois da fase de cruzamento
dos individuos. A freqiiéncia com que ela ocorre ¢ bem baixa, porém a sua taxa pode comecgar

baixa e, se for necessario, aumentar até chegar a patamares altos (no inicio ¢ 1%, podendo
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chegar a 32%, no caso deste estudo). Os individuos sofrerdo mutagdes em alguns dos seus
genes, por exemplo, se a freqiiéncia de mutacdo ¢ de 1%, um por cento dos genes de um
individuo sera submetido a mutacdo apds o cruzamento, ou seja, as combinacdes de visitas
destes determinados genes mudardo, sendo escolhidas, aleatoriamente, novas combinagdes. O
aumento na taxa de mutagdo ocorre quando, depois de certo nimero de iteragdes, ndo ha uma
melhoria na populacdo de individuos. Isso foi feito com a finalidade de aumentar a
diversificacdo e evitar que a populacdo fique estagnada em um Otimo local. A taxa de
mutagdo, como se vera no capitulo a seguir, aumenta de acordo com uma progressdo

geométrica de dois (1%, 2%, 4%, ¢ assim por diante).

Todo o procedimento de tentativa de melhoria da solugdo com selecdo, ranking, cruzamento e
mutagdo dos individuos das populacdes ¢ efetuado até que um critério parada seja atendido,

por exemplo, um niimero maximo de iteragoes.

Foram desenvolvidas 10 variantes de algoritmo genético para a resolucdo do problema de
roteirizagdo periodica de veiculos, sendo que a codificacdo da populagdo, os métodos de

selecdo, cruzamento e mutacgao, e a roteirizagdo diaria se mantém os mesmos.

As variantes AGlc e AG2c sdo algoritmos genéticos basicos, sendo a diferenca entre eles o
numero de pontos de cruzamento, para AGlc utiliza-se um ponto de cruzamento ¢ para AG2c

dois pontos, mantendo a mutagdo com uma taxa constante de 1%.

Entre as variantes AGlcr0, AGlerl, AGlcrl0, AG2cr0, AG2crl ¢ AG2crl0, a diferenca
também estd no nimero de pontos de cruzamento, porém hé a possibilidade de reinicio da
populacdo. Este reinicio ocorre depois de que um certo nimero de iteragdes ¢ alcangado sem
nenhuma melhoria da populagdo. Ha a possibilidade de manter o melhor individuo encontrado
até um determinado momento, 10% dos melhores individuos encontrados, ou nenhum
individuo, o que configura a obtencdo de uma populagdo totalmente nova, mantendo,
obviamente, sempre o melhor individuo obtido até o momento como forma de comparagéo.
Este melhor individuo ¢ mantido separadamente dos demais, ou seja, nao faz parte do
cruzamento ou mutacao. Caso haja algum individuo melhor nas populagdes seguintes, ele ¢

substituido, caso contrario ¢ eleito como a melhor solugdo para o problema.
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Nas variantes AGlcmv e AG2cmv, além da modificagdo do niimero de pontos de cruzamento,
a taxa de mutag@o ¢ varidvel e tem a mesma logica de reinicio da populacdo; caso as novas
geragdes nao proporcionem individuos melhores dentro de uma certa quantidade de iteracdes,
a taxa de mutagdo aumenta gradativamente de 1% até o maximo de 32%, em uma progressao

geométrica de multiplicador dois.

As diferencgas entre as variantes podem ser encontradas na Tabela 4.3 a seguir:

Tabela 4.3: Resumo das variantes de AG

Nome da Pontos de | Reinicio da Individuos Taxa de

Variante | Cruzamento | Populacao Mantidos Mutacgao
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 - Variawel
AG2cmv 2 Nao - Variavel

As Figuras 4.7, 4.8 ¢ 4.9 apresentam o pseudocddigo das variantes da estratégia AG.

No capitulo seguinte sdo apresentados os experimentos computacionais, bem como 0s seus
resultados, com a finalidade de testar as estratégias aqui descritas, verificando qual fornece

melhores resultados para o problema de roteirizagdo periddica de veiculos.
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1 Ler dados externos.
2 Gerar populaggo inicial de modo aleatorio.
3 Enquanto (iteragdo < nimero maximo de itera¢des), faga.
4 Enquanto houver individuos da populagio, faca.
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 < numero maximo de cruzamento), faca.
11 Selegdo de individuos para cruzamento.
12 Fazer cruzamento. Ponto de cruzamento escolhido de modo aleatorio — um ou
dois pontos.
13 Se houver mutacao, 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 4.7: Pseudocddigo das heuristicas AGlc e AG2c
1 Ler dados externos.
2 Gerar populagdo inicial de modo aleatorio.
3 Enquanto (iteragdo < nimero maximo de itera¢des), faga.
4 Enquanto (geragdes sem melhoria < nimero maximo de geragdes sem melhoria), faga.
5 Enquanto houver individuos da populagao, faca.
6 Para cada dia do periodo, faca.
7 Montar roteiros pelo método de Clarke e Wright paralelo.
8 Fim dos dias do periodo.
9 Ranking das aptiddes dos individuos e atualizagdo do melhor
individuo, se houver.
10 Fim do enquanto individuos (passo 5).
11 Enquanto (nimero de cruzamento < numero 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 mutagdo.
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 populagio
(total, manter 10% melhores ou manter melhor individuo).
18 Fim enquanto geracdes sem melhoria.
19 Fim do enquanto iteragdes (passo 3).
20 Fim da heuristica AG. Reportar o melhor resultado (frota, distdncia percorrida, roteiros e

custo).

Figura 4.8: Pseudocodigo das heuristicas AGlcr0, AGlerl, AGlerl0, AG2cr0, AG2crl,

AG2crl0
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Ler dados externos.
Gerar populagdo inicial de modo aleatorio.
Enquanto (iteragdo < nimero maximo de itera¢des), faga.
Enquanto houver individuos da populagio, faca.
Para cada dia do periodo, faga.
Montar roteiros pelo método de Clarke e Wright paralelo.
Fim dos dias do periodo.
Ranking das aptiddes dos individuos e atualizagdo do melhor individuo.
Fim do enquanto individuos (passo 4).
Enquanto (nimero de cruzamento < numero maximo de cruzamento), faca.
Selegdo de individuos para cruzamento.
Fazer cruzamento. Ponto de cruzamento escolhido de modo aleatorio — um ou
dois pontos.
Enquanto (geragdes sem melhoria < nimero maximo de geragdes sem
melhoria), faga.
Se houver mutagao, fazer mutagao.
Se nimero de geragoes sem melhoria for maior que numero
maximo, aumentar a taxa de mutacao.
Fim enquanto gera¢des sem melhoria.
Fim do enquanto cruzamentos (passo 10).
Fim do enquanto iteragdes (passo 3).
Fim da heuristica AG. Reportar o melhor resultado (frota, distancia percorrida, roteiros e
custo).

Figura 4.9: Pseudocodigo das heuristicas AGlemv e AG2mv
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5. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

5.1 Problemas-Teste

Conforme foi visto anteriormente, o problema de roteirizagdo peridodica apresenta varias
aplicagdes praticas, como no caso das induastrias automobilisticas quando ha coleta de
materiais para a linha de montagem seguindo o sistema milk-run. No entanto, ndo foi possivel
obter dados de uma aplicacgdo real a fim de avaliar as estratégias de solugdo para a realidade,
uma expectativa do inicio da pesquisa. Logo, utilizou-se da mesma base de problemas-teste
estudados por Christofides e Beasley (1984) para averiguar o desempenho das estratégias de

solug@o desenvolvidas, assim como de problemas gerados aleatoriamente.

Como ja mencionado anteriormente, as instdncias encontradas na pratica para problemas de
roteirizagdo, incluindo o problema de roteirizagdo periddica, tém caracteristicas que as
diferenciam, como restri¢des operacionais, freqiiéncias de visitas, periodo de planejamento,
etc. Porém, o problema formulado no presente estudo se baseia em um problema genérico de
roteirizagdo periddica, como estudado por Christofides e Beasley (1984). Logo, pode-se
considerar que os resultados obtidos por Christofides e Beasley (1984) em seus problemas-
teste sdo um benchmark para um problema genérico. Bem como ¢é possivel comparar com
outros artigos que se basearam no estudo de Christofides e Beasley (1984), ja descritos no
capitulo de revisao bibliografica: Golden et al. (1995) apud Vianna et al. (1999), Courdeau et
al. (1997), Vianna et al. (1999), e Tortelly e Occhi (2006).

Os testes foram divididos em dois conjuntos, sendo que na primeira etapa sdo utilizados os
problemas-teste de Christofides e Beasley (1984) modificados e também problemas-teste
gerados aleatoriamente. Houve a modificagao 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 aplicacdo das estratégias de solugdo, dois outros conjuntos de problemas-teste

foram gerados aleatoriamente.
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Em um segundo momento, a fim de comparagdo com os artigos mencionados anteriormente,
utilizam-se os problemas-teste de Christofides e Beasley (1984) sem modificagdes em sua

parametrizagdo original.

Os problemas-teste de Christofides e Beasley (1984) estdo divididos em trés grupos de
numero de pontos: 50, 75 e 100 pontos. Cada grupo tem um conjunto de pontos diferente,
bem como a demanda de cada ponto. No artigo de Christofides e Beasley (1984), ha
diferentes meios de se obter a freqiiéncia de visitas dos pontos. Optou-se pela defini¢do da
freqiiéncia de acordo com o tamanho da demanda de cada ponto, ou seja, quanto maior a
demanda, maior sera a freqiiéncia de visitas do ponto dentro do periodo de planejamento.
Dependendo da faixa em que a demanda requerida estiver, a freqiiéncia de visitas pode variar,
podendo ser apenas uma visita por periodo ou até mesmo visitas diarias. Os autores utilizam
um periodo de planejamento de cinco dias e possibilidades de freqiiéncias de visitas de uma,

duas, trés e cinco visitas, como pode ser verificado na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Problemas-teste de Christofides ¢ Beasley (1984)

e | IeTe Periodo de F’ro_ta Detalhe da Definicao da Frequéncia
do de Planejamento Maxima de Visita
Problema | Pontos ) por Dia

Demanda < 10 uma visita no periodo;

2 50 5 3 11 < demanda < 25 duas visitas no periodo;
demanda > 26 visita todos os dias
Demanda < 15 uma visita no periodo;

5 75 5 6 16 < demanda < 27 duas visitas no periodo;
demanda > 28 visita todos os dias
Demanda < 10 uma visita no periodo;

8 100 5 5 11 < demanda < 25 duas visitas no periodo;
demanda > 26 visita todos os dias
Demanda < 10 uma visita no periodo;

10 100 5 4 11 < demanda < 25 duas visitas no periodo;
demanda > 26 trés visitas no periodo

Apenas foram escolhidas essas designagdes de freqiiéncia de visitas por serem mais proximas
do que se julga representar uma instancia real. Outras defini¢des foram utilizadas pelos
autores, porém para periodos de planejamento muito pequenos ou para alocagdes simples, em

que os pontos requerem apenas uma visita no periodo.

Adaptagdes dos problemas-teste de Christofides e Beasley (1984) foram feitas para que os
parametros definidos no capitulo 3 fossem utilizados, por representarem um cenario proximo

da realidade. O periodo de planejamento utilizado ¢ de seis dias ao invés de cinco € ndo ha
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uma frota maxima por dia, sendo que esta ¢ uma variavel a ser encontrada na solugao final do

problema que influi, por sua vez, no custo total — objetivo a ser minimizado.

Denominaram-se os problemas-teste de Christofides e Beasley (1984), independente de ser
modificado ou ndo, de problemas do conjunto A, uma vez que outros problemas foram
gerados aleatoriamente, com a finalidade de avaliar a robustez das estratégias de solugdo para
problemas semelhantes, porém com conjuntos diferentes de pontos, demandas e freqiiéncias

de visitas.

O primeiro conjunto gerado aleatoriamente foi denominado de conjunto B e também ¢
formado por grupos de 50, 75 e 100 pontos. No entanto, os grupos de 50 e 75 pontos sdo
subgrupos de 100 pontos, mantendo as coordenadas dos pontos, as demandas requeridas e as
freqiiéncias de visitas iguais. O periodo de planejamento, bem como as freqii€ncias de visitas

permitidas no periodo de planejamento, ja foram definidas no capitulo 3.

O que difere o segundo conjunto de pontos gerados aleatoriamente, o conjunto C, é que, como
nos problemas-teste de Christofides e Beasley (1984), os conjuntos de pontos dos grupos de
50, 75 e 100 pontos sdo diferentes entre si, bem como as demandas requeridas pelos pontos. O
periodo de planejamento e a defini¢do da freqiiéncia de demanda se mantém os mesmos que o

conjunto B. A Tabela 5.2 sintetiza os conjuntos de problemas-teste considerados.



Tabela 5.2: Resumo dos problemas-teste utilizados

Conjunto

Procedéncia

NuUmero de
Pontos

Periodo de
Planejamento

Detalhe da Definigao da Frequéncia de
Visitas

Problemas 2, 5,
8 e 10 de
Christofides e
Beasley (1984)
Modificados

50

6

Demanda < 10 uma visita no periodo;
11 < demanda < 25 duas visitas no periodo;
demanda > 26 trés visitas no periodo

75

Demanda < 15 uma visita no periodo;
16 < demanda < 27 duas visitas no periodo;
demanda > 28 trés visitas no periodo

100

Demanda < 10 uma visita no periodo;
11 < demanda < 25 duas visitas no periodo;
demanda > 26 trés visitas no periodo

Aleatorio
(subconjunto)

50

Demanda < 10 uma visita no periodo;
11 < demanda < 25 duas visitas no periodo;
demanda > 26 trés visitas no periodo

75

Demanda < 15 uma visita no periodo;
16 < demanda < 27 duas visitas no periodo;
demanda > 28 trés visitas no periodo

100

Demanda < 10 uma visita no periodo;
11 < demanda < 25 duas visitas no periodo;
demanda > 26 trés visitas no periodo

Aleatorio

50

Demanda < 10 uma visita no periodo;
11 < demanda < 25 duas visitas no periodo;
demanda > 26 trés visitas no periodo

75

Demanda < 15 uma visita no periodo;
16 < demanda < 27 duas visitas no periodo;
demanda > 28 trés visitas no periodo

100

Demanda < 10 uma visita no periodo;
11 < demanda < 25 duas visitas no periodo;
demanda > 26 trés visitas no periodo

5.2 Parametros das Heuristicas

59

Os testes foram divididos em duas etapas, tendo em vista haver muitas variantes das

estratégias de solu¢do devido aos parametros que podem ser utilizados de acordo com as

caracteristicas proprias do problema. Portanto, inicialmente, hd a avaliacdo geral de todas as

estratégias de solucdo ¢ suas variantes (Tabela 5.3) — totalizando dezoito variantes. Apos a

escolha das melhores estratégias de solugcdo, ha a mudanca de alguns pardmetros para que

sejam iguais aos utilizados por Christofides e Beasley (1984), permitindo assim a comparagao

dos resultados obtidos com os resultados mostrados por Christofides e Beasley (1984),
Golden et al. (1995) apud Vianna et al. (1999), Courdeau et al. (1997), Vianna et al. (1999) e
Tortelly e Occhi (20006).
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Tabela 5.3: Resumo das estratégias de solucao

Estratégia de Solucao Heuristica Designacdo de dias de visita
ALOCf Frota
1-ALOC
ALOCd Demanda
GRASPf Frota
2 - GRASP
GRASPd Demanda
3-AG AG's Algoritmo Genético

O numero de iteragdes ¢ de processamentos, porém, continuam os mesmos nas duas etapas de
testes, sendo de cinco mil iteragdes em cada processamento € cinco processamentos para cada

variante da estratégia de solugao.

Para a primeira parte dos testes, temos alguns pardmetros 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 combinagdes permitidas de visitas. A capacidade veicular escolhida ¢ de cem.
Esta definicdo de parametros, como ja explicada anteriormente, visa caracterizar um cenario
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 ¢ diferente
para cada problema-teste. Verifica-se na Tabela 5.4 os parametros utilizados nas duas etapas

de testes.

Tabela 5.4: Parametros utilizados nas etapas de testes

Conjunto de Problema-Teste Capacidade Periodo de Frequéncia de
Testes Veicular Planejamento | Visitas no Periodo

Problemas 2, 5, 8 e 10
de Christofides e
Primeira Etapa Beasley (1984) 100 6 1,2 0u 3
modificados e gerados
aleatoriamente

> 160 5 1,20ub
5 140 5 1,20ub5
Segunda Etapa 8 200 5 1,20u5
10 200 5 1,20u3
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5.2.1 Parametros para a estratégia ALOC

No caso da estratégia ALOC, descrita no Capitulo 4, ha a opgao de se utilizar as heuristicas de
insercdo inicial de frota ou demanda. Tanto uma quanto a outra utilizam o mesmo método de
melhoria de solug@o baseado em realocagdo de alguns pontos escolhidos aleatoriamente. Cada
ponto recebe um numero sorteado aleatoriamente com valor entre zero e cem (0 que
representa porcentagens), sendo este nimero a probabilidade de o ponto ser escolhido para a
realocag@o. Caso a probabilidade atribuida ao ponto seja maior ou igual a probabilidade
limite, o ponto ¢ retirado dos dias de visitas a ele designados e ¢ realocado, o que ¢é feito

através de uma das heuristicas de insercédo.

Quanto a essa probabilidade limite, foram escolhidos dois valores bastante distintos: 25% e
75% que representam cenarios diferentes, em que, no caso de 25%, muitos pontos sdo
realocados; ao contrario do caso de 75%, nos quais poucos pontos s2o realocados, porém ndo
todos, gerando assim um cenario diferente a cada fase de melhoria. Com isso, pode-se testar
dois cenarios distintos, um onde poucos pontos sdao realocados, mantendo a grande maioria
nos dias de visitas previamente escolhidos, e outro cendrio contrario do anterior, em que um
maior conjunto de pontos € realocado. Além disso, testes preliminares realizados indicam que,
quando se utilizam porcentagens menores que 25% ou maiores que 75%, obtém-se resultados
muito parecidos com os resultados de 25% e 75%. Diferentemente de se utilizar a faixa de

probabilidade entre 25 % e 75%.

Assim, conforme mostrado na Tabela 5.5, tem-se os seguintes parametros utilizados pelas

variantes de ALOC:

Tabela 5.5: Parametros utilizados pelas variantes da estratégia ALOC

Cédigo da |[Estratégia de|Heuristica de [ Probabilidade

Heuristica Solugao Insergao Limite
ALOCf25 ALOC Frota 25%
ALOC{75 ALOC Frota 75%
ALOCd25 ALOC Demanda 25%

ALOCd75 ALOC Demanda 75%
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5.2.2 Parametros para a estratégia GRASP

Em relacdo a estratégia inspirada no GRASP, as mesmas logicas de realocagdo e de
probabilidade limite sdo utilizadas; entretanto, diferentemente de ALOC, o ponto escolhido
recebe, através de um sorteio aleatoério, uma nova combinacdo de dias de visitas de acordo
com as combinagdes possiveis e com sua freqiiéncia de visitas, assegurando-se ndo ser a

mesma que ja havia sido atribuida ao ponto.

Um valor entre um e cem, que representa uma porcentagem, ¢ atribuido a cada ponto que
deve ser atendido no periodo de planejamento. Caso este valor seja maior ou igual a um valor

de probabilidade limite, ele recebe uma nova combinagao permitida de dias de visitas.

Como se deseja avaliar diferentes cenarios de mudanga dos pontos de dias de visitas, optou-se
pela mesma regra utilizada em ALOC para escolha dos valores de probabilidades limite, o que
resultou nos mesmos valores de 25% e 75%. Dessa forma, em um cenario, muitos pontos
recebem uma nova combinagdo €, em outro cenario, muitos pontos permanecem com as

combinagdes ja atribuidas a eles.

Na Tabela 5.6, pode-se verificar um resumo dos parametros utilizados pelas variantes da

estratégia baseada em GRASP.

Tabela 5.6: Parametros utilizados pelas variantes da estratégia GRASP

Cédigo da |[Estratégia de|Heuristica de [ Probabilidade

Heuristica Solugao Insergao Limite
GRASPf25 GRASP Frota 25%
GRASPf75 GRASP Frota 75%
GRASPd25 GRASP Demanda 25%
GRASPd75 GRASP Demanda 75%

5.2.3 Parametros para a estratégia AG

O algoritmo genético pode ter diversas variantes a medida que seus parametros sdo mudados,

tais como tamanho da populacdo, nimero de pontos de cruzamento, etc. No entanto, aumentar
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o esfor¢o de procura por uma solu¢do melhor mudando os parametros, também resulta em
tempos de processamento e esfor¢os computacionais maiores. No caso do presente estudo,
optou-se por variar os parametros: tamanho da populagdo, numero de pontos de cruzamento,

numero de individuos mantidos em geragdes seguintes e taxa de mutacao.

A escolha dos pardmetros foi baseada em utilizacdes mais comumente encontradas na
literatura e que se supde ter a possibilidade de obter solugdes boas em tempos de

processamento razoaveis, apesar de serem altos para padrdes de uso comercial.

Para o tamanho da populac@o, definiu-se ser o mesmo valor do numero de pontos a serem
atendidos, ou seja, caso o conjunto de pontos seja de 75 pontos, o tamanho da populagdo do

algoritmo genético ¢ de 75 individuos.

O numero de pontos de cruzamento também ¢ diferente entre as variantes de AG. Utilizam-se
um ou dois pontos de cruzamento. Ha a possibilidade, obviamente, de ter mais de dois pontos
de cruzamento no individuo, mas optou-se somente por essas duas alternativas por ja
mostrarem cenarios diferentes de diversificacdo, sem aumentar muito o esforco

computacional final.

Apos o término de um intervalo de iteragdes sem aprimoramento da melhor solugdo
encontrada, ha o reinicio da populagdo, em que se utiliza a possibilidade de se renovar
totalmente os individuos gerando uma populagdo totalmente nova (comegando do zero),
manter apenas a melhor solucdo obtida ou manter 10% dos melhores individuos. Isto ¢ feito a
fim de se verificar, caso se mantenha os individuos bons, se ha uma maior probabilidade de
obter individuos melhores. No entanto, trabalha-se também com a possibilidade do
cruzamento de dois individuos bons resultar em um individuo ruim. Nao ha uma regra rigida
para isso. Por esta razéo que se decidiu estudar as trés alternativas de permanéncia ou nio dos

melhores individuos.

E consenso entre outros autores que a taxa de mutagdo deve, a principio, ser baixa; logo, a
taxa de 1% foi escolhida por promover um individuo diferente, porém sem interferir muito no
processo de geracao individuos, permitindo assim a avaliagdo da aptidao do processo. No caso
das variantes do algoritmo genético em que ha a variacdo da taxa de mutagdo, isto ocorre

depois de um determinado numero de iteragdes em que ndo se obtém solugdes melhores que a
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melhor obtida até o momento. A taxa de mutagdo varia de 1% a 32%, aumentando de acordo
com uma progressdo geométrica de dois (1%, 2%, 4% e assim por diante). Iniciando com a
taxa baixa e progredindo para uma taxa alta, pois se a taxa baixa ndo estd efetuando mudangas
significativas, deduziu-se que aumenta-la poderia acarretar em uma maior diversificagdo e,
consequentemente, melhores resultados. O valor de 32% foi escolhido de forma que se tivesse
um numero razoavel de genes sendo mudados, buscando uma diversificagdo, mas ndo o
suficiente para configurar a formagdo de um novo individuo através de sorteio aleatdrio dos

valores dos genes, inutilizando a fase de cruzamento.

Resumidamente, podemos verificar na Tabela 5.7 os pardmetros utilizados por cada variante

de AG.

Tabela 5.7: Parametros utilizados pelas variantes da estratégia AG

Cédigo da | Pontos de Reinicio da Individuos Taxa de
Heuristica | Cruzamento | Populagao Mantidos Mutacao
AG1c 1 Néao - 1%
AG2c 2 Nao - 1%
AG1cr0 1 Sim Nenhum 1%
AG1cr1 1 Sim O melhor 1%
AG1cr10 1 Sim 10% melhores 1%
AG2cr0 2 Sim Nenhum 1%
AG2cr1 2 Sim O melhor 1%
AG2cr10 2 Sim 10% melhores 1%
AG1cmv 1 Nao - 1% a 32%
AG2cmv 2 Nao - 1% a 32%

5.3 Resultados

Como ja mencionado, os testes foram divididos em duas etapas. A primeira etapa utiliza os
parametros escolhidos de acordo com o que se pensa ser uma situagdo pratica e real de
roteirizagdo periddica de veiculos brasileira. E na segunda etapa, sdo usados os mesmos
parametros utilizados por Christofides e Beasley (1984) com o objetivo de se comparar os

resultados obtidos neste estudo com os resultados de artigos da literatura.

As heuristicas desenvolvidas foram implementadas em linguagem C, através do compilador

Microsoft Visual Studio. A fim de avaliar o seu desempenho computacional e a qualidade das
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solugdes obtidas pelas mesmas, foram realizados experimentos computacionais, tendo por
base os problemas-teste propostos por Christofides e Beasley (1984), além de instancias
geradas aleatoriamente. Utilizou-se um computador com microprocessador Intel Pentium IV

operando a 2,40GHz, com 512Kb de memoria RAM.

5.3.1 Primeira Etapa de Testes

Os resultados obtidos para cada uma das variantes e para os trés grupos de problemas-teste
(Christofides ¢ Beasley (1984) modificados e dois gerados aleatoriamente) sdo mostrados nas

tabelas a seguir, juntamente com os pontos principais a serem observados em cada uma delas.

Para cada variante das estratégias de solugdo — dezoito no total — foram efetuados cinco
processamentos com cinco mil iteragdes em cada processamento. Apesar de as heuristicas
utilizarem a frota como variavel principal da func¢do objetivo que se deseja minimizar, os
resultados mostrados nas tabelas seguintes sdo referentes aos melhores resultados obtidos em
termos de frota e em termos de distancia separadamente dentre os cinco processamentos. O
trade-off entre distdncia e frota sera discutido mais adiante ao longo da apresentagdo dos

resultados, ao fim da primeira etapa de testes e na conclusdo do capitulo.

Os desvios percentuais minimo (%Min) e maximo (%Max) demonstram a variagdo entre o
menor ¢ maior valor, respectivamente, obtidos dos cinco processamentos — tamanho da
amostra - comparados ao valor médio dos processamentos de uma mesma variante. O melhor
resultado obtido pela variante, no entanto, corresponde ao menor valor resultante dos
processamentos. O desvio dos resultados em relagdo ao melhor de cada conjunto de pontos
também ¢ mostrado na coluna (%Melhor), a fim de se averiguar quio longe do melhor o
resultado estd. Além dos resultados e seus desvios, sdo mostrados os tempos de

processamento utilizados pelas variantes, em segundos.
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5.3.1.1. Problemas de 50 Pontos

Na Tabela 5.8, o problema 50A se refere ao problema-teste de 50 pontos de Christofides e
Beasley (1984) modificado. Todas as estratégias de solugdo obtiveram o mesmo valor para a
frota de veiculos. A heuristica ALOC apresenta os maiores desvios e ALOCf25 e ALOCT75
obtém resultados préoximos aos de GRASP. A heuristica GRASP ¢ a mais rapida, ao contrario
das heuristicas AG que sdo as mais demoradas. Porém, os resultados de AG sdo melhores ¢
mais proximos entre si, de um modo geral, se comparados aos de ALOC ¢ GRASP. Os
desvios de AG também sdo menores, o que demonstra que ndo se deve esperar grande
varia¢do nos resultados obtidos em outros processamentos. No caso de 50A, a heuristica que
obteve melhor resultado foi AG2crl- algoritmo genético com dois pontos de cruzamento, com
reinicio de populacdo, mantendo apenas o melhor individuo na nova populagdo ¢ taxa de
mutagdo constante. E importante dizer que caso o fator limitante para escolha da melhor
solugdo for o tempo de processamento, GRASP ou ALOC poderiam ser consideradas

melhores, pois permite obter bons resultados em tempos de processamento reduzidos.

Tabela 5.8: Resultados do problema-teste S0A

50A
o . Tempo Melhor Resultado Desvio (%)
N® | Variantes| . jio (seg) [ Frota Dist %Min | %Max | %Melhor
1 |ALOCf25 6.0 4 1492.75 6.36% 5.20% 11.07%
2 |ALOCf75 3.8 4 1423.76 6.10% 7.71% 5.94%
3 [ALOCd25 2.8 4 1607.13 6.57% 0.73% 19.58%
4 |ALOCd75 2.6 4 1665.50 3.52% 2.68% 23.92%
5 |GRASPf25 2.4 4 1488.93 2.86% 0.47% 10.78%
6 [GRASPf75 2.6 4 1486.66 3.69% 1.66% 10.62%
7 |GRASPd25 2.8 4 1442.59 5.77% 1.33% 7.34%
8 |GRASPd75 2.6 4 1520.66 1.55% 2.52% 13.15%
9 |AG1c 176.4 4 1353.83 1.43% 1.68% 0.73%
10 [AG2c 2314 4 1366.30 0.15% 2.08% 1.66%
11 |[AG1cr0 252.6 4 1350.81 1.51% 0.42% 0.51%
12 |AG1cri 199.0 4 1359.71 0.64% 1.25% 1.17%
13 [AG1cr10 256.0 4 1357.30 0.61% 1.54% 0.99%
14 |AG2cr0 218.4 4 1358.46 1.17% 0.42% 1.08%
15 |AG2cr1 173.0 4 1343.99 1.49% 1.12% 0.00%
16 [AG2cr10 212.8 4 1429.81 5.99% 1.36% 6.39%
17 |AG1cmv 182.6 4 1376.97 0.62% 0.84% 2.45%
18 [AG2cmyv 214 .4 4 1361.80 1.51% 1.13% 1.33%
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Da mesma maneira que em 50A, nos resultados obtidos para o problema-teste de 50 pontos do
conjunto B (subgrupo de 100 pontos gerados aleatoriamente) obteve-se um mesmo niimero de
frota em todas as estratégias de solucdo, conforme mostrado na Tabela 5.9. A heuristica
ALOC apresenta os maiores desvios; no entanto, neste caso, seus resultados foram piores que
os obtidos por GRASP. A heuristica GRASP continua sendo a mais rapida e AG a mais
demorada. Os melhores resultados também foram obtidos pelas variantes de AG, sendo a
melhor delas AGlcrO— um ponto de cruzamento, com reinicio total da populagédo e taxa de

mutagdo constante de 1%.

Tabela 5.9: Resultados do problema-teste 50B

50B
N° | variantes Tempo Melhor Resultado Desvio (%)
Médio (seq) Frota Dist %Min %Max %Melhor

1 |ALOCf25 7.2 6 2705.35 0.64% 4.03% 10.94%
2 |ALOCTf75 5.2 6 2525.28 4.67% 1.17% 3.56%
3 |ALOCd25 4.4 6 2817.49 3.17% 1.24% 15.54%
4 |ALOCd75 4.4 6 2746.03 4.72% 1.71% 12.61%
5 |GRASPf25 3.4 6 2503.29 0.29% 1.09% 2.66%
6 |GRASPf75 3.6 6 2472.00 1.19% 2.77% 1.37%
7 |GRASPd25 3.6 6 245475 0.89% 2.06% 0.67%
8 |GRASPd75 3.2 6 2485.90 2.90% 1.68% 1.94%
9 |AG1c 3104 6 2444 34 1.24% 1.04% 0.24%
10 |AG2c 311.0 6 2460.63 0.30% 0.21% 0.91%
11 JAG1cr0 293.2 6 2438.52 0.88% 0.49% 0.00%
12 |AG1cr1 310.8 6 2439.56 0.74% 1.19% 0.04%
13 |AG1cr10 290.2 6 2448.07 0.91% 0.57% 0.39%
14 |AG2cr0 3304 6 2443 .91 0.44% 0.75% 0.22%
15 |AG2cr1 299.8 6 244575 0.50% 0.79% 0.30%
16 |AG2cr10 302.0 6 2441.71 0.99% 0.70% 0.13%
17 JAG1cmv 2754 6 2454 43 1.36% 0.86% 0.65%
18 |AG2cmv 303.6 6 2447 .25 0.55% 2.38% 0.36%

Na Tabela 5.10, tem-se os resultados obtidos para o problema-teste 50C (gerado
aleatoriamente). Alguns padrdes se mantiveram, como ALOC obtendo os piores resultados e
maiores valores de desvio, GRASP sendo a mais veloz e mais proximos do melhor, e AG
obtendo os melhores resultados em termos de distancia, menores desvios entre os
processamentos ¢ sendo a mais demorada. No entanto, para este conjunto de pontos, a
heuristica GRASP e a ALOCTf75 obtiveram um menor nimero de veiculos em termos de frota.
Elas conseguiram acomodar os pontos atendidos em apenas cinco veiculos. Dependendo do

custo em se diminuir um veiculo da frota comparado ao custo de distdncia, pode-se dizer que
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ALOC{75— heuristica de insercdo frota e probabilidade limite de 75% - obteve a melhor
solugdo, além de que sua distdncia ¢ bem proxima da melhor obtida pela variante AG2c¢ — dois
pontos de cruzamento, sem reinicio de populacdo e taxa constante de mutacdo. ALOCK75
compreende uma frota menor, uma distancia proxima da melhor obtida por AG2c e tempo de

processamento pequeno, no entanto seus desvios sdo muito altos.

Tabela 5.10: Resultados do problema-teste S50C

50C

o . Tempo Melhor Resultado Desvio (%)

N RITRITES e oo | Frek Dist %Min | %Max | %Melhor
1 |ALOCT25 86 6 308009 | 6.36% | 520% | 6.38%
2 [ALOCT/5 70 5 290090 | 610% | 7.71% | 0.19%
3 |ALOCd25 54 6 334483 | 657% | 073% | 1552%
4 |ALOCd75 6.8 6 330571 | 3.52% | 2.68% | 14.17%
5 |GRASP25 32 5 3007.76 | 2.86% | 047% | 3.88%
6 |GRASPT5 30 5 292250 | 369% | 166% | 093%
7 |GRASPd25 3.0 5 3031.77 577% 1.33% 4.71%
8 |GRASPA75 3.0 5 308535 | 155% | 252% | 6.56%
9 [AGTc 2176 6 289850 | 143% | 168% | 0.10%
10 |AG2c 242 .2 6 2895.50 0.15% 2.08% 0.00%
11 |AG1cr0 274 4 6 2906.04 1.51% 0.42% 0.36%
12 [AGTor 294.0 6 291005 | 064% | 125% | 050%
13 [AG1cr0 2982 6 290169 | 061% | 154% | 021%
14 |AG2cr0 314.0 6 290913 | 117% | 042% | 047%
15 [AG2cr 2434 6 290637 | 149% | 1.12% | 0.38%
16 |[AG2cr10 3022 6 291377 | 599% | 136% | 0.63%
17 [AGTomv 3354 6 293334 | 062% | 084% | 131%
18 |AG2cmv 318.6 6 2925.12 1.51% 1.13% 1.02%

Logo, para o conjunto de problemas-teste de 50 pontos, caso a escolha da melhor solugdo seja
em termos de tempo de processamento, a heuristica GRASP seria a eleita, pois apresentou
tempos muito baixos e melhor frota. Por outro lado, se a escolha for baseada em distancia, a
estratégia AG apresentou menores distancias totais percorridas; no entanto, ndo houve um
consenso quanto a qual variante de AG ¢ a melhor. Acredita-se que devido a particularidade
de cada tipo de problema-teste, alguns parametros se adaptaram melhor que outros. No caso
do problema-teste S0C, GRASP ¢ uma variante de ALOC conseguiram obter menor frota,

logo, caso a restricao seja maior em termos de frota, ALOC{75 seria considerada melhor.
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5.3.1.2. Problemas de 75 Pontos

No caso do problema-teste 75A (Christofides e Beasley (1984) modificado), Tabela 5.11,
ALOC e GRASP obtiveram desvios grandes, enquanto AG se manteve com desvios
pequenos. A frota se manteve constante dentre as variantes, bem como os baixos tempos de
processamento obtidos pelo GRASP. ALOC{75 foi a mais proxima dentre das heuristicas
rapidas do melhor resultado obtido. Nota-se, empiricamente, que a roteirizacdo periodica
realmente demonstra ser um problema NP-Dificil, onde os tempos de processamento
aumentam exponencialmente como o tamanho do problema, medido pelo nimero de nds. A
variante que obteve melhor resultado em termos de distdncia foi AGlcrl0 — um ponto de
cruzamento, com reinicio de populacdo, mantendo os 10% melhores individuos e taxa de

mutacgao constante.

Tabela 5.11: Resultados do problema-teste 75A

75A

- . Tempo Melhor Resultado Desvio (%)

N® | Variantes | . iio (seg) | Frota Dist %Min | %Max | %Melhor
1 [ALOCR25 12.0 6 231272 | 636% | 520% | 1014%
2 |ALOCT75 86 6 217710 | 610% | 7.71% 3.68%
3 |ALOCd25 6.4 6 245863 | 657% | 073% | 17.09%
4 |ALOCd75 6.4 6 2472.74 3.52% 2.68% 17.76%
5 |GRASPR5 5.0 6 227173 | 286% | 047% 8.19%
6 |GRASP5 52 6 227279 | 3.69% | 1.66% 8.24%
7 |GRASPd25 52 6 228809 | 577% | 1.33% 8.97%
8 |GRASPA75 438 5 236622 | 156% | 252% | 12.69%
9 |AGIc 7214 6 211252 | 143% | 168% 061%
10 |AG2c 6586 6 211189 | 015% | 2.08% 0.58%
11 [AG1cr0 6406 6 210534 | 151% | 042% 027%
12 [AGTort 6692 6 210511 | 064% | 1.25% 0.25%
13 [AG1cr10 836.0 6 2099.76 | 061% | 154% 0.00%
14 |AG2cr0 675.2 6 2111.50 1.17% 0.42% 0.56%
15 |AG2cr 6864 6 211253 | 149% | 112% 061%
16 |AG2cr10 7946 5 230482 | 599% | 1.36% 977%
17 [AG1cmv 682.2 6 212057 | 062% | 0.84% 0.99%
18 |AG2cmyv 709.4 6 2116.07 1.51% 1.13% 0.78%

Observando os resultados do problema-teste 75B (subgrupo do problema-teste 100B gerado
aleatoriamente) na Tabela 5.12, nota-se que algumas variantes obtiveram frotas menores, ndo
se restringindo apenas a ALOC e GRASP, mas englobando também algumas variantes de AG.

Alguns padrdes se mantiveram neste conjunto de pontos, como o tempo de GRASP, os
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desvios de ALOC e distdncias menores obtidas por AG. Como mencionado anteriormente, 0s
valores de frota ndo necessariamente estdo ligados aos valores de distincia, ou seja, podem
ser de processamentos diferentes. No entanto, como ja explicado no Capitulo 3, optou-se por
comparar primeiramente a frota e depois a distdncia como variavel secundaria. As duas
variaveis estdo sendo mostradas separadamente apenas para demonstrar os melhores valores
obtidos pelas variantes de um modo geral. Em termos de distancia, AGlcr0 foi a melhor — um

ponto de cruzamento, com reinicio total de populacdo e taxa de mutagdo constante.

Tabela 5.12: Resultados do problema-teste 75B

75B

- . Tempo Melhor Resultado Desvio (%)

N® | Variantes | . iio (seg) | Frota Dist %Min | %Max | %Melhor
1 [ALOCR25 176 9 3603.05 | 064% | 4.03% 734%
2 |ALOCT75 126 8 343673 | 467% | 117% 239%
3 |ALOCd25 102 9 381983 | 317% | 124% | 13.80%
4 |ALOCd75 10.6 9 3750.84 4.72% 1.71% 11.74%
5 |GRASPR25 82 8 345584 | 029% | 1.09% 2.96%
6 |GRASPI5 8.0 8 351627 | 119% | 2.77% 4.76%
7 |GRASPd25 8.0 8 346798 | 089% | 2.06% 332%
8 |GRASPA75 82 9 3518.02 | 2.90% | 1.68% 481%
9 |AGIc 1028.0 9 339992 | 124% | 1.04% 1.20%
10 |AG2c 965.6 9 339555 | 030% | 021% 1.16%
11 [AG1cr0 9368 8 335665 | 088% | 049% 0.00%
12 [AG1cr 9112 9 337338 | 074% | 1.19% 0.50%
13 [AG1cr0 902.0 9 339778 | 091% | 057% 1.23%
14 |AG2cr0 869.6 8 337107 | 044% | 0.75% 0.43%
15 |[AG2cr1 872.4 8 337728 | 050% | 0.79% 061%
16 |AG2cr10 886.0 9 336572 | 099% | 0.70% 027%
17 [AGTomv 8638 9 337130 | 136% | 0.86% 0.44%
18 |AG2cmv 850.0 9 337340 | 055% | 2.38% 0.50%

Em relagdo ao problema-teste 75C da Tabela 5.13, além de ALOC e GRASP, AG2crl10
também apresentou desvios maiores. As variantes ALOC, com excecdo de ALOCT7S, e
algumas variantes de AG, ndo conseguiram obter frota de sete veiculos como as demais
variantes, destacando a variante AG2c¢ obteve uma frota de nove veiculos e uma das maiores
distancias também. A melhor a heuristica foi a AG2crl - algoritmos genético com dois pontos
de cruzamento, com reinicio de populagdo, mantendo apenas o melhor individuo na nova

populacdo e taxa de mutacdo constante.
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Tabela 5.13: Resultados do problema-teste 75C

75C
N° | Variantes Tempo Melhor Resultado Desvio (%)
Médio (seg) | Frota Dist %Min %Max %Melhor

1 |ALOCf25 15.8 8 2773.37 6.36% 5.20% 6.74%
2 |ALOCf75 11.8 7 2615.03 6.10% 7.71% 0.64%
3 |ALOCd25 8.2 8 3003.76 6.57% 0.73% 15.61%
4 |ALOCd75 9.4 8 2988.92 3.52% 2.68% 15.03%
5 |GRASPf25 7.2 7 2796.16 2.86% 047% 7.62%
6 |GRASPf75 7.8 7 2840.95 3.69% 1.66% 9.34%
7 |GRASPd25 7.6 7 2806.90 5.77% 1.33% 8.03%
8 |GRASPd75 7.6 7 2895.91 1.55% 2.52% 11.45%
9 |AG1c 753.6 7 2626.29 1.43% 1.68% 1.08%
10 |AG2c 890.4 9 3355.70 0.15% 2.08% 29.15%
11 |AG1cr0 892.6 8 3363.95 1.51% 0.42% 29.47%
12 |AG1cr1 794.0 7 2599.70 0.64% 1.25% 0.05%
13 |AG1cr10 832.0 7 2605.90 0.61% 1.54% 0.29%
14 |AG2cr0 955.8 7 2623.02 1.17% 0.42% 0.95%
15 |AG2cr1 916.0 7 2598.28 1.49% 1.12% 0.00%
16 |AG2cr10 925.0 7 2607.15 5.99% 1.36% 0.34%
17 |AG1cmyv 910.6 7 2617.95 0.62% 0.84% 0.76%
18 |AG2cmyv 953.0 8 2615.61 1.51% 1.13% 0.67%

Assim como nos problemas-teste de 50 pontos, ndo houve um consenso sobre qual a melhor
variante, no entanto, a estratégia AG ainda ¢ a que melhor fornece resultados em termos de
distdncia e, no caso de 75 pontos, de frota também. Pode-se notar que alguns padrdes se
mantiveram, como ALOC fornecendo resultados piores e desvios maiores, GRASP sendo a
mais rapida e AG com menores desvios. Uma diferenca seria que GRASP teve desvios
maiores que no caso dos problemas-teste de 50 pontos. Outro ponto a ser observado & que
para os problemas-teste de 75 pontos, o algoritmos genéticos com reinicio de populagdo

obtiveram melhores resultados.

5.3.1.3. Problemas de 100 Pontos

Para os resultados do problema-teste 100A (Christofides ¢ Beasley (1984) modificado)
apresentados na Tabela 5.14, pode-se observar que os mesmos padrdes ja mencionados se
mantiveram. A heuristica GRASP ¢ a variante ALOCf75 conseguiram obter menor nimeros
de veiculos na frota, mas, em relagdo a distancia, o menor valor foi obtidos pela variante
AGlcr0 — um ponto de cruzamento, com reinicio total da populagdo e taxa constante de

mutagdo, sendo ALOCt75 novamente a mais proxima do melhor resultado, se comparada as
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demais estratégias heuristicas rapidas. Nota-se também que o tempo de processamento da

heuristica AG aumentou em relagdo aos de 75 pontos, sendo em média de 35 minutos.

Tabela 5.14: Resultados do problema-teste 100A

100A
N° | Variantes Tempo Melhor Resultado Desvio (%)
Médio (seg)| Frota Dist %Min %Max %Melhor

1 |ALOCf25 26.8 7 2713.25 6.36% 5.20% 11.02%
2 |ALOCf75 16.6 6 2519.16 6.10% 7.71% 3.08%
3 |ALOCd25 11.2 7 2808.50 6.57% 0.73% 14.92%
4 |ALOCd75 11.0 7 2890.10 3.52% 2.68% 18.26%
5 |GRASPf25 8.8 6 2683.89 2.86% 0.47% 9.82%
6 |GRASPf75 8.2 6 2662.85 3.69% 1.66% 8.96%
7 |GRASPd25 9.0 6 2705.93 5.77% 1.33% 10.72%
8 |GRASPd75 8.6 6 2678.37 1.55% 2.52% 9.59%
9 [AG1c 2211.6 7 2473.26 1.43% 1.68% 1.20%
10 |AG2c 1644 .4 7 2465.67 0.15% 2.08% 0.89%
11 [AG1cr0 1702.0 7 2481.89 1.51% 0.42% 1.55%
12 [AG1cr1 1854.8 7 2471.38 0.64% 1.25% 1.12%
13 |AG1cr10 1891.0 7 2460.46 0.61% 1.54% 0.68%
14 [AG2cr0 1774.0 7 2443.94 1.17% 0.42% 0.00%
15 [AG2cr1 1869.6 7 2446.39 1.49% 1.12% 0.10%
16 [AG2cr10 1964 .2 7 2502.19 5.99% 1.36% 2.38%
17 |AG1cmv 1848 4 7 2465.21 0.62% 0.84% 0.87%
18 [AG2cmyv 1813.4 7 2479.61 1.51% 1.13% 1.46%

Na Tabela 5.15, destaca-se que a frota obtida ¢ a mesma dentre as variantes. Os tempos de
processamento de AG foram bem altos, porém obtiveram menores distdncias. A melhor
variante foi AG2crl0 — dois pontos de cruzamento, com reinicio da populagdo, mantendo

10% dos melhores individuos a cada reinicio e taxa constante de mutagao.
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Tabela 5.15: Resultados do problema-teste 100B

100B
o . Tempo Melhor Resultado Desvio (%)
N Variantes Médio (seg)| Frota Dist %Min %Max %Melhor
1 |ALOCf25 274 11 454515 0.64% 4.03% 7.70%
2 |ALOCf75 21.0 11 4346.35 4.67% 1.17% 2.99%
3 |ALOCd25 17.8 11 4742.18 317% 1.24% 12.37%
4 |ALOCd75 17.8 11 4724 .35 4.72% 1.71% 11.95%
5 |GRASPf25 134 11 4504.69 0.29% 1.09% 6.74%
6 |GRASPf75 13.8 11 4356.35 1.19% 2.77% 3.23%
7 |GRASPd25 13.0 11 4521.90 0.89% 2.06% 7.15%
8 |GRASPd75 13.8 11 4504.96 2.90% 1.68% 6.75%
9 |AG1c 2366.2 11 4307.09 | 1.24% | 1.04% 2.06%
10 |AG2c 2458.0 11 4266.08 | 0.30% | 021% 1.09%
11 |AG1cr0 25426 11 4279.26 0.88% 0.49% 1.40%
12 |AG1cr1 25584 11 4304.68 0.74% 1.19% 2.00%
13 [AG1cr10 2584 .6 11 4270.15 0.91% 0.57% 1.19%
14 |AG2cr0 2642.0 11 4263.41 0.44% 0.75% 1.03%
15 |AG2cr1 2511.2 11 4248.33 0.50% 0.79% 0.67%
16 |AG2cr10 2167.6 11 4220.10 0.99% 0.70% 0.00%
17 |AG1cmyv 2269.2 11 4265.42 1.36% 0.86% 1.07%
18 |AG2cmv 2284 .2 11 4263.91 0.55% 2.38% 1.04%

Em relagdo aos resultados apresentados na Tabela 5.16 do problema-teste 100C (gerado
aleatoriamente), temos que ALOCTf75 — heuristica de insercdo frota e probabilidade limite de
75% -, além de obter uma frota menor de veiculos, também obteve a menor distancia. Porém,
seus desvios em relagdo ao valor médio sdo bem altos (6,10% ¢ 7,71%). Isso significa que
ALOCT75 obtém resultados bem diferentes, o que pode demonstrar uma busca bem mais
ampla por resultados melhores, no entanto, da mesma maneira demonstra que ¢ uma
heuristica instavel e pouco confidvel. Caso se deseje uma heuristica com desvios pequenos,
pode-se observar que AGlcrl — dois pontos de cruzamento, com reinicio total da populagdo e
taxa de mutacdo constante —obteve também uma distdncia pequena (0,06% pior que
ALOC({75), mas com uma frota maior e com tempo de processamento bem maior (8851%

maior que ALOCT75).
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Tabela 5.16: Resultados do problema-teste 100C

100C
o . Tempo Melhor Resultado Desvio (%)
N Variantes Médio (seg)| Frota Dist %Min %Max %Melhor
1 |ALOCf25 304 12 5878.85 6.36% 5.20% 5.40%
2 |ALOCf75 26.6 11 5577.71 6.10% 7.71% 0.00%
3 |ALOCd25 22.2 12 6069.58 6.57% 0.73% 8.82%
4 |ALOCd75 254 12 6072.58 3.52% 2.68% 8.87%
5 |GRASPf25 17.8 11 5838.17 2.86% 0.47% 4.67%
6 |GRASPf75 18.2 11 5809.91 3.69% 1.66% 4.16%
7 |GRASPd25 18.0 11 5850.97 5.77% 1.33% 4.90%
8 |[GRASPd75 17.6 11 5942 .34 1.55% 2.52% 6.54%
9 |AG1c 2335.6 12 5603.06 1.43% 1.68% 0.45%
10 |AG2c 2357.6 12 5610.68 0.15% 2.08% 0.59%
11 |AG1cr0 2295.8 12 5614.11 1.51% 0.42% 0.65%
12 [AG1cr1 2376.8 12 5583.11 0.64% 1.25% 0.10%
13 |AG1cr10 23574 12 5608.82 0.61% 1.54% 0.56%
14 [AG2cr0 2367.8 12 5603.12 1.17% 0.42% 0.46%
15 |AG2cr1 2313.8 12 5581.58 1.49% 1.12% 0.07%
16 |AG2cr10 2297.8 12 5610.46 5.99% 1.36% 0.59%
17 |AG1cmyv 2431.6 12 5632.14 0.62% 0.84% 0.98%
18 |AG2cmv 2369.0 12 5611.81 1.51% 1.13% 0.61%

Os padrdes que ja se apresentaram nos problemas-teste de 50 ¢ 75 pontos, também se
mantiveram nos problemas-teste de 100 pontos. Os melhores resultados também dependem do
que se considera mais importante, o tempo de processamento, a frota ou a distdncia total
percorrida (o trade-off entre tempo de processamento, frota e distancia sera discutido adiante).
A heuristica ALOC obteve um melhor resultado no problema-teste 100C em termos de frota e
distancia, mas com desvios maiores. Observa-se também que algoritmo genético com reinicio

de populagdo obteve melhores resultados em relag@o as outras variantes de AG.

Como ja mencionado, ao se comparar os resultados obtidos pelas estratégias de solucdo, pode-
se observar que, dependendo do que se define como fator de decis@o, 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 solugdo, a heuristica GRASP ou ALOC seriam as
escolhidas para utilizagdo. Apesar de, em média, obterem resultados 9% piores que AG, caso
o tempo seja um fator limitante e uma resposta tenha que ser obtida rapidamente, o gasto em
termos de custo total com distancia maiores talvez ndo seja muito maior se comparado ao

custo do tempo consumido.
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Da mesma maneira, pode-se verificar a situagdo entre frota e distdncia. A fungdo objetivo
utilizada nas estratégias de solucdo para avaliar a qualidade dos resultados colocou como
prioridade o niimero de veiculos utilizados no periodo de planejamento. Algumas estratégias
de solucdo conseguiram obter frotas e distdncias menores a0 mesmo tempo, no entanto, em
geral quando se diminui a frota, a distancia total percorrida ¢ 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 distdncia ¢ um custo mais importante a ser considerado, talvez a
heuristica AG seja a melhor, apesar de consumir um grande tempo de processamento. Caso a
frota seja mais limitante, pode-se considerar que as heuristicas ALOC e GRASP geralmente

obtém menor nimero de veiculos, como alguns casos de AG.

5.3.1.4. Utilizacao de Valores de Custos

A fim de se comparar os resultados sem levar em conta o que se deve considerar mais
importante entre frota e distancia, foi decidido fazer o calculo de custo total da funcdo
objetivo com valores reais de mercado, mesmo n3o havendo uma situacdo real especifica que
seja aplicada neste estudo. E, em seguida, uma analise de sensibilidade foi efetuada para
verificar possiveis modifica¢des nos resultados quando ha um aumento ou diminui¢do de uma

das parcelas do custo total.

Os valores de custo fixo e variavel foram retirados do website Economia ¢ Transporte (2006).
Dentre os varios tipos de caminhao, optou-se pelo caminhao médio de 12 toneladas que seria
o mais condizente com um possivel problema real (milk-run da indistria automobilistica) e de
acordo com o numero de paradas. Calculou-se o custo total de todos os processamentos
efetuados para cada variante. Como a fungdo objetivo visa minimizar o custo total, mostra-se
nas tabelas seguintes 0 menor custo obtido pelas estratégias de solucdo e suas variantes; bem
como, o desvio dos valores de custo em relacdo ao melhor valor obtido em cada problema-

teste.

No caso dos problemas-teste de 50 pontos apresentados na Tabela 5.17, temos que para 50A e
50B as melhores variantes se mantiveram, porém para 50C, a melhor variante que era AG2c,
passou a ser ALOC{75 — heuristica de inser¢do de frota e probabilidade limite de 75%. Com

excecdo de ALOCI75, a heuristica ALOC ¢ a que fornece resultados mais distantes do
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melhor, de acordo com o desvio. AG se manteve com custos, em geral, mais baixos que

GRASP e ALOC.

Tabela 5.17: Melhor custo total obtido para os problemas-teste de 50 pontos

50A 50B 50C

N° | Variantes Custo (R$) Desvio do Custo (R$) Desvio do Custo (R$) Desvio do

melhor melhor melhor
1 |ALOCf25 1392.95 7.72% 2402.45 8.06% 2654.05 8.95%
2 |ALOCf75 1346.63 4.14% 2281.55 2.62% 2436.06 0.00%
3 |ALOCd25 1469.75 13.66% 2539.70 14.23% 2831.80 16.24%
4 |ALOCd75 1508.94 16.69% 2429.76 9.29% 2805.53 1517%
5 |GRASPf25 1390.39 7.53% 2266.79 1.96% 2507.81 2.95%
6 |GRASPf75 1388.86 741% 224578 1.01% 2450.57 0.60%
7 |GRASPd25 1359.27 5.12% 2234.20 0.49% 2523.93 3.61%
8 |GRASPd75 1411.69 9.17% 2255.11 1.43% 2559.90 5.08%
9 |AG1c 1299.68 0.51% 2227 .21 0.18% 2532.13 3.94%
10 |AG2c 1308.05 1.16% 2238.15 0.67% 2530.12 3.86%
11 |AG1cr0 1297.65 0.35% 2223.30 0.00% 2537.20 4.15%
12 |AG1cr1 1303.63 0.82% 2224.00 0.03% 2539.89 4.26%
13 |AG1cr10 1302.01 0.69% 2229.71 0.29% 2534.27 4.03%
14 |AG2cr0 1302.79 0.75% 2226.92 0.16% 2539.27 4.24%
15 |AG2cr1 1293.07 0.00% 2228.16 0.22% 2537.42 4.16%
16 |AG2cr10 1350.69 4.46% 2225.44 0.10% 2542.39 4.36%
17 |AG1cmyv 1315.22 1.71% 2233.98 0.48% 2555.52 4.90%
18 |AG2cmyv 1305.03 0.92% 2229.16 0.26% 2550.01 4.68%

Em relagdo a Tabela 5.18, o melhor resultado dos custos totais dos problemas-teste de 75

pontos se manteve com a mesma variante s6 no caso de 75A (Christofides ¢ Beasley (1984)

modificado). Para 75B e 75C (gerados aleatoriamente), as variantes que forneceram melhores

resultados passaram a ser, respectivamente, AG2cr0 e AG2crl0. Pode-se notar que o

algoritmo genético com reinicio de populacdo obteve ainda os melhores resultados,

independente do niimero de cruzamentos e a quantidade de melhores individuos mantidos a

cada renovacao populacional. Outro destaque ¢ ALOCt75 por ser a variante de ALOC mais

proxima dos melhores valores obtidos por AG. Podendo vir a ser, caso o tempo de

processamento seja restritivo, uma boa alternativa.
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75A 75B 75C

N° | Variantes Custo (RS) Desvio do Custo (RS) Desvio do Custo (R$) Desvio do

melhor melhor melhor
1 |ALOCf25 2156.68 8.06% 3298.21 7.84% 2643.48 8.48%
2 |ALOCf{75 2047.78 2.60% 3088.86 0.99% 2439.49 0.11%
3 |ALOCd25 2236.80 12.07% 3443.75 12.60% 2798.16 14.83%
4 |ALOCd75 2246.28 12.55% 3397.43 11.08% 2788.20 14.42%
5 |GRASPf25 2111.32 5.79% 3108.06 1.62% 2561.10 5.10%
6 |GRASP{75 2112.03 5.82% 3142.26 2.74% 2591.17 6.33%
7 |GRASPd25 | 2122.30 6.34% 3171.74 3.70% 2568.31 5.40%
8 |GRASPd75 | 2077.08 4.07% 3241.12 5.97% 2628.07 7.85%
9 [AG1c 2004 .43 0.43% 3161.83 3.38% 2447.05 0.42%
10 |AG2c 2004.00 0.41% 3158.89 3.28% 3132.14 28.53%
11 |AG1cr0 1999.61 0.19% 3099.59 1.34% 3095.60 27.03%
12 |AG1cr1 199945 0.18% 3144.01 2.80% 2455.38 0.76%
13 |AG1cr10 1995.86 0.00% 3160.39 3.33% 2452.76 0.65%
14 |AG2cr0 2003.74 0.39% 3058.49 0.00% 2444 .86 0.33%
15 |AG2cr1 2004 .43 0.43% 3106.40 1.57% 2476.87 1.64%
16 |AG2cr10 2035.86 2.00% 3138.86 2.63% 2436.82 0.00%
17 |AG1cmyv 2009.83 0.70% 3142.61 2.75% 2441.45 0.19%
18 |[AG2cmyv 2006.81 0.55% 3144.02 2.80% 2537.56 4.13%

Tabela 5.19: Melhor custo total obtido para os problemas-teste de 100 pontos

100A 100B 100C

N° | Variantes Custo (RS) Desvio do Custo (RS) Desvio do Custo (RS) Desvio do

melhor melhor melhor
1 |ALOCf25 2505.44 7.78% 4126.09 5.58% 5119.22 6.22%
2 |ALOCf75 2327.33 0.12% 3992.62 217% 4819.35 0.00%
3 |ALOCd25 2569.39 10.53% 4258.38 8.97% 5247.28 8.88%
4 |ALOCd75 2624 17 12.89% 4246.41 8.66% 5249.29 8.92%
5 |GRASPf25 2485.72 6.93% 4098.93 4.89% 4994 .23 3.63%
6 |GRASPf75 2373.92 2.12% 3999.33 2.34% 4975.25 3.23%
7 |GRASPd25 | 2462.23 5.92% 411048 5.19% 5002.82 3.81%
8 |GRASPd75 | 2384.34 2.57% 4099.11 4.89% 5064.17 5.08%
9 |AG1c 2344 .31 0.85% 3966.26 1.49% 4934.05 2.38%
10 |AG2c 2339.21 0.63% 3938.73 0.79% 4939.17 2.49%
11 |AG1cr0 2350.10 1.10% 3947.58 1.02% 4941.47 2.53%
12 |AG1cr1 2343.04 0.79% 3964.64 1.45% 4920.66 2.10%
13 [AG1cr10 2335.71 0.48% 3941.46 0.86% 4937.92 2.46%
14 |AG2cr0 2324.62 0.00% 3936.93 0.74% 4934.09 2.38%
15 |AG2cr1 2326.27 0.07% 3926.81 0.49% 4919.63 2.08%
16 |AG2cr10 2363.73 1.68% 3907.86 0.00% 4939.02 2.48%
17 |AG1cmyv 2338.90 0.61% 3938.28 0.78% 4953.58 2.79%
18 |AG2cmyv 2348.57 1.03% 3937.27 0.75% 4939.93 2.50%
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Nos problemas-teste de 100 pontos (Tabela 5.19), as melhores variantes se mantiveram as
mesmas ao longo dos conjuntos A, B e C. Observando novamente uma proximidade de valor

de ALOCT75 no problema-teste 100A (Christofides e Beasley (1984) modificado).

A analise de sensibilidade visa analisar possiveis mudangas das melhores variantes para cada

um dos conjuntos de problemas-teste ao se alterar os custos fixo e variavel separadamente.

No primeiro caso, com o aumento de 50% do custo fixo, apenas para o conjunto A de 100
pontos ha a modificagcdo da melhor variante, passando de AG2cr0 para ALOCf75 por esta ter
uma frota menor e, também, a menor distancia dentre as variantes que obtiveram o mesmo
numero de veiculos que ela. Quando ha uma decréscimo de 50% no custo fixo, ndo ha
mudan¢as no quadro geral de melhores variantes, ou seja, a diminuicdo do aluguel dos

veiculos pela metade ndo € significativo no custo total.

No caso de aumentar 50% dos custos variaveis, ndo houve mudancas também quanto as
melhores variantes. Porém, quando se diminui o custo variavel em 50%, ALOCT{75 aparece
como a melhor variante, ao invés de AG2cr0, pois, como dito anteriormente, sua frota ¢
menor ¢ a distdncia, apesar de ser maior que AG2cr0, ¢ a menor dentre as variantes que

forneceram o mesmo numero de veiculos de frota.

Testou-se da mesma maneira com variagdes de 75% nos custos fixos e variaveis a fim de
averiguar se a partir de um determinado valor, hd mudangas maiores. No entanto, 0 mesmo

padrao de alteragdes se manteve.

Apesar da grandes variagdes efetuadas nos custos, podemos concluir que os resultados das
melhores variantes ndo alteram muito. O Quadro 5.1 resume as mudangas obtidas com as

alteracdes de 50% nos custos fixo e variavel.



Quadro 5.1: Resumo das mudancas das melhores variantes na Analise de Sensibilidade

Conjunto AL

+ 50% CF

- 50% CF

+ 50% CV

-50% CV

de Pontos

50

A 75

AG2cr0 para
AG2cr10

100

AG2cr0 para
ALOCf75

AG2cr0 para
ALOCf75

50

100

50

100

5.3.1.5. Conclusao da Primeira Etapa de Testes
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Houve casos de mudanga de melhor solugdo em relagcdo ao custo total, pois o valor agora

comparado compreende frota e distdncia em conjunto, podendo assim avaliar melhor a

solucdo total obtida.

Temos na Tabela 5.20 um resumo das melhores variantes para cada problema-teste, levando

em consideragdo frota, distancia, custo ¢ tempo de processamento.

Tabela 5.20: Resumo das melhores variantes de diferentes variaveis de decisdo

50 pontos
Grupo UEIITED 6 Frota Distancia Custo
Processamento
A GRASPf25 Todos iguais AG2cr1 AG2cr1
B GRASPd75 Todos iguais AG1cr0 AG1cr0
C GRASP GRASP e ALOCf75 AG2c ALOCf75
75 pontos
Grupo UEmIPoEE Frota Distancia Custo
Processamento
A GRASPd75 AG2cr10 AG1cr10 AG1cr10
B GRASPd25 e GRASPf75 Diversos AG1cr0 AG2cr0
C GRASPf25 Diversos AG2cr1 AG2cr10
100 pontos
Grupo UEMIPO R Frota Distancia Custo
Processamento
A GRASPf75 GRASP e ALOCf75 AG2cr0 AG2cr0
B GRASPd25 Todos iguais AG2cr10 AG2cr10
C GRASPd75 GRASP e ALOCf75 ALOCT75 ALOCf75
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Caso o tempo de processamento seja uma restricdo a utilizacdo de uma das estratégias de
solugdo, GRASP apresentou resultados um pouco maiores em relacdo ao melhor resultado
obtidos, porém utilizou tempos de processamentos bem baixos. Ndo houve um consenso sobre

qual estratégia obteve menores valores de frota.

A estratégia AG com reinicio de populagdo demonstrou ser a melhor para obter menores
distancias, competindo com ALOC{75. Se compararmos a diferenga entre as melhores
estratégias obtidas quando se analisa as varidveis de decisdo separadamente com as que foram
obtidas ao utilizar um custo real integrado, pode-se notar que ndo houve grandes diferengas.
Mantiveram-se as mesmas ou com estratégias de solucdo bem similares, demonstrando que a

avaliacdo da melhor estratégia pelos dois métodos ¢ bastante parecida.

A partir do que foi exposto, pode-se concluir que as variantes de AG com taxa de mutagao
variavel ndo conseguiram superar as demais variantes, podendo ser descartada. Da mesma
maneira, as variantes simples de AG — AGlc e AG2c — que, apesar de aparecer em um caso
como a melhor, também nao demonstrou solugdes competitivas em relacdo as AG com
reinicio de populagdo. O GRASP apenas mostrou-se bom em termos de tempo de

processamento.

As que mais se destacaram foram as variantes de AG com reinicio de populagdo por
diversificar melhor a busca por solugdes e obter bons resultados, porém com tempos de
processamento bastante elevados. ALOC{75, que esteve bem proxima dessas variantes de
AG, também se mostrou bastante competitiva por fornecer, em grande parte dos testes,

resultados eficientes em termo de custo total, frota, distancia e tempo de processamento.

5.3.2 Segunda Etapa de Testes

Uma segunda etapa de testes foi realizada utilizando os mesmos parametros de Christofides e
Beasley (1984), bem como os problemas-teste. Golden et al. (1995) apud Vianna et al. (1999),
Courdeau (1997), Vianna et al. (1999) e Tortelly e Occhi (2006) utilizaram, da mesma

maneira, os mesmos problemas-teste e parametros. A finalidade de se realizar este novo
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conjunto de testes foi a comparagdo dos resultados obtidos pelas melhores estratégias de
solug@o desenvolvidas com os valores de outros autores, por esta razdo que os pardmetros,
como, por exemplo, periodo de planejamento, foram modificados. Logo, ha a possibilidade de
medi¢do da qualidade de resolugdo do problema de roteirizagdo periddica pelas estratégias de

solucgdo deste estudo.

A fun¢do objetivo visa a minimizagdo das distdncias, 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 avaliagdo. 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 problema. Em
outras palavras, como modo de ilustracdo, a variante de estratégia de solucdo que obteve
menor distancia para o conjunto de 50 pontos serd utilizada no problema correspondente de
Christofides e Beasley (1984), no caso o problema numero 2, sendo que a melhor variante foi

a AG2crl.

Tabela 5.21: Melhores variantes das melhores estratégias de solugao para cada conjunto de

problemas de Christofides ¢ Beasley (1984)

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%

Foram efetuados cinco processamentos de cada variante, sendo que cada processamento
contém cinco mil iteragdes. Os parametros utilizados, como ja mencionados, foram os mesmo

de Christofides ¢ Beasley (1984), como pode ser verificado na Tabela 5.3.

Os resultados obtidos por Christofides ¢ Beasley (1984), bem como alguns parametros dos
problemas-teste, podem ser observados na Tabela 5.22. E os resultados obtidos por Golden et
al. (1995) apud Vianna et al. (1999), Courdeau et al. (1997), Vianna et al. (1999) , Tortelly ¢
Occhi (2006) e pelas melhores variantes estudadas na Tabela 5.23. E importante lembrar que
as melhores variantes sdo aquelas que apresentaram menores distdncias para um determinado

conjunto de numero de pontos, sendo isto apontado na Tabela 5.21.
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Tabela 5.22: Parametros e resultados dos problemas 2, 5, 8 ¢ 10 de Christofides e Beasley

(1984)
Problema-Teste Christofides e
Numero | Pontos |Periodo| Frota | Beasley(1984)
2 50 5 3 1322.87
5 75 5 6 2027.99
8 100 5 5 2034.15
10 100 5 4 1595.84

Tabela 5.23: Resultados de artigos anteriores e do presente estudo

Problema-| Golden et | Courdeau | Vianna et Tortelly e Occhi (2006) Wu (2007)
teste al. (1995) [etal.(1997)| al.(1999) | GRASPf GRASP VCGL Distancia | Frota
2 1337.20 1330.09 1291.10 1325.77 1340.04 | 1331.29 1336.73 3
5 2089.00 2061.36 2089.29 | 2075.42 | 2106.58 | 2085.42 2067.85 6
8 2075.10 2054.90 211296 | 2046.45 | 2100.50 | 2068.17 2072.09 5
10 1633.20 1629.96 1660.90 1626.27 | 1671.56 | 1647.03 1662.61 4

Tabela 5.24: Porcentagem de desvio acima do melhor resultado obtido

Problema-teste | Wu (2007) | Melhor geral | Desvio do melhor geral
2 1336.73 1291.10 3.53%
5 2067.85 2027.99 1.97%
8 2072.09 2034.15 1.87%
10 1662.61 1595.84 4.18%

Nota-se que apenas a heuristica hibrida de Vianna et al. (1999) conseguiu superar os

resultados de Christofides e Beasley (1984) no problema-teste nimero 2.

Os resultados obtidos pelas variantes de AG desenvolvidas ficaram bem proximos de
Christofides e Beasley (1984), com desvios de no maximo 4%, e obtiveram coincidentemente
o mesmo numero de veiculos de frota que o maximo permitido pelos pardmetros definidos
pelos autores, mesmo ndo se pré-definindo a frota disponivel como os demais trabalhos da

literatura.

Para o problema-teste nimero 2, foram obtidos melhores resultados que Golden et al. (1995)
apud Vianna et al. (1999) e o GRASP de Tortelly e Occhi (2006). Em relacdo ao problema-
teste 5, AGlcrl0 obteve resultados melhores que a maioria dos autores, com excegao de
Courdeau et al. (1997). AG2cr0 utilizada para os problemas-teste 8 ¢ 10 obteve melhores
resultados que Vianna et al. (1999) — problema-teste 8 apenas - ¢ 0 GRASP de Tortelly e
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Occhi (2006). Pode-se dizer que em geral os melhores resultados foram obtidos por Courdeau
et al. (1997) e o GRASPf de Tortelly e Occhi (2006); no entanto, os resultados obtidos pelas
variantes de AG ndo ficaram muito atras, podendo ser bastante competitivas, pois apenas a

distancia foi utilizada como medida de comparacao e decisdo da melhor solugdo.

5.4 Analise dos Resultados Obtidos

Duas etapas foram realizadas como forma de avaliagdo das heuristicas desenvolvidas no
presente estudo. O primeiro conjunto englobava os testes de todas as variantes das estratégias
de solucdo desenvolvidas, que se diferenciam de acordo com a parametrizagdo utilizada. Os
problemas-teste de Christofides e Beasley (1984) com modificagdo de parametros e
problemas-teste gerados por uma fungdo aleatéria foram utilizados nesta etapa. O segundo
conjunto dos testes utilizou apenas as variantes que conseguiram obter as menores distancias
para o conjunto A de pontos, pois esta ¢ a medida de comparagdo utilizada por Christofides e
Beasley (1984) e outros autores. Os problemas-teste originais de Christofides e Beasley
(1984) foram utilizados neste etapa e com os resultados obtidos, pdode-se avaliar a

competitividade das variantes desenvolvidas neste estudo com estratégias de outros autores.

Através dos resultados obtidos na primeira etapa de testes, concluiu-se que o tempo de
processamento do algoritmo genético realmente ¢ mais elevado em relacdo as duas estratégias
heuristicas, ALOC ¢ GRASP. No entanto, os resultados do algoritmo genético se mostraram
melhores, o que se pode concluir que esta estratégia de solucdo diversifica mais as solugoes

obtidas, obtendo valores menores.

Analisando ALOC, nota-se que ALOC{25 e ALOCK75, que utilizam frota como heuristica de
insercdo, sdo mais demoradas em relagdo as heuristicas que utilizam demanda, pois a inser¢ao
de um novo ponto nos dias ndo deve ultrapassar o nimero de veiculos, com isso o esfor¢o
para se obter uma solugdo € maior. No entanto, comparativamente, seus resultados obtidos sdo
melhores que as ALOCd25 e ALOCdA75 (entre 3 a 7% melhores), tanto comparando distancia

quanto custos totais. E interessante perceber que a ALOCf75 apareceu como a melhor
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estratégia grupo de 50C e 100C, mostrando ser competitiva em relagdo a AG por utilizar

tempos de processamento menores e resultados bastante proximos.

Ja a estratégia de solucdo baseada em GRASP obtém resultados mais homogéneos, com
diferencas de no maximo 5% entre as melhores de cada uma. Os tempos de processamento
sd0 os menores, mostrando ser uma estratégia bem rapida, além de proporcionar em geral

frotas menores.

O algoritmo genético, como dito anteriormente, realmente apresenta um maior tempo de
processamento do que as outras estratégias, devido a sua estrutura de inser¢do e busca por
melhores solugdes. Em alguns casos, ele conseguiu melhorar a frota, porém as distancias
obtidas por ele sdo, na grande maioria das vezes, melhores que todas as outras duas estratégias
de solucdo; sendo o algoritmo genético com reinicio de populagdo a melhor variante por obter

em geral distancias menores.

Obviamente, olhando por dngulos diferentes, as melhores solugdes mudam de acordo com o
que se considera mais importante na escolha. Como ja discutido neste capitulo, as variaveis de
tempo de processamento, distancia e frota podem representar resultados bastante diferentes;
no entanto, deve-se sempre considerar qual fator € mais restritivo. Isso € uma caracteristica de
cada situagdo em que se aplica a roteirizagdo periddica, uma vez que restrigdes operacionais e

parametrizag¢des diferentes produzem problemas bem particulares.

Como uma comparagdo geral, em termos de desvio dos valores distincia, o algoritmo
genético forneceu desvios um pouco menores em relagdo as demais heuristicas, sendo o maior
desvio obtido do algoritmo genético por volta de 7% e das heuristicas 8%. Os desvios em
relagdo ao melhor valor obtido em cada grupo forneceu no maximo 29% para o algoritmo
genético e 19% para as heuristicas. Em relacdo a frota, na maioria das vezes as heuristicas
ALOC e GRASP conseguiram fornecer um niumero de veiculos menor, no entanto, algumas

estratégias adotadas para o algoritmo genético conseguiram da mesma maneira.

Comparando-se os custos obtidos pelas estratégias de solugdo, podemos verificar que o
algoritmo genético obtém menores valores, bem como a estratégia ALOC em casos

especificos. Demonstrou-se que niao houve grandes diferencas em relacdo as melhores
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estratégias ao se comparar a utilizacdo de um custo real aplicado e a avaliagdo através de

variaveis de decisdo separadas, frota e distancia.

Nao houve uma estratégia que se mostrou a melhor em todas as ocasides, porém podemos
concluir que o algoritmo genético com reinicio de populacdo forneceu menores distancias e
custos melhores comparado as outras estratégias. E importante ressaltar que a diferenca entre
o melhor resultados de ALOC e GRASP em relagdo ao algoritmo genético também ndo ficou

muito distante, sendo as diferencas entre eles relativamente pequenas.

Em relacdo a segunda etapa de testes, em que se utilizou a parametrizagdo original de
Christofides e Beasley (1984), pode-se notar que apesar de ndo obter as melhores solugdes, as
variantes do algoritmo genético podem ser consideradas bastante competitivas por obterem
resultados bem proximos dos melhores, comparados com outros autores. Apenas Vianna et al.
(1999), em uma situagdo, conseguiu obter resultado melhor que Christofides e Beasley
(1984). Porém, neste caso apenas se considerou a distancia como medida de comparagdo, o
que demonstra que a estratégia de algoritmo genético pode ser utilizada nos problemas de

roteirizagdo periodica.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

6.1 Conclusoes

O texto apresentado teve como finalidade o estudo e o desenvolvimento de estratégias de
solucdo para o problema de roteirizacdo periddica de veiculos. Neste tipo de problema,
freqii€ncias de visitas estao associadas a pontos de atendimento, que implicam em ir ao cliente

um determinado ntimero de vezes ao longo de um periodo de planejamento.

A revisdo bibliografica permitiu observar as estratégias ja utilizadas na literatura, mostrando
também que o estudo ndo € recente e existem muitas aplicagdes praticas (como por exemplo,
limpeza de rua e coleta de lixo), apesar de ndo ser amplamente explorado. Atualmente, no
cenario brasileiro, a maior demanda por esse servico € pelas industrias automobilisticas,
devido a necessidade de coletar pecas para a sua linha de produgdo em sistema just-in-time,
sendo que alguns clientes tém uma certa periodicidade. Logo, o sistema aplicado é baseado no

conceito milk-run.

Apesar de muitos autores separarem em duas fases o problema de roteirizagdo periddica,
sendo uma destinada a designacdo ou alocagdo de combinacao permitida de dias de visitas
para ponto, ¢ a outra caracterizada pela roteirizacdo em si, neste estudo decidiu-se inter-

relacionar as decisdes para evitar as deficiéncias ocasionadas pela separagdo delas.

Foram propostas 3 estratégias de solugao heuristicas distintas para a resolu¢ao do problema,
uma vez que o problema ¢ reconhecido como um NP-Dificil, o que torna dificil a obtencao de
uma solugdo otima através de um algoritmo exato em tempos de processamento e esforgo

computacional pequenos.

Uma das estratégias heuristicas se baseou no equilibrio de esforcos para a designagdo de
combinagdes permitidas de dias de visitas; estas também sdo escolhidas em termos das
freqliéncias de visitas requeridas pelos pontos de demanda. Foram desenvolvidos dois

critérios para a alocagdo dos pontos ao longo do periodo de planejamento, uma baseada em
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equilibrio de frota e a outra de demanda. Os algoritmos genéticos foram utilizados por outra
estratégia de solucdo para realizar a alocagdo e a avaliagdo da aptiddo dos individuos.
Cruzamentos de um ou dois pontos, reinicio da populagdo, utilizacdo de individuos bons ou
ndo, e taxa de mutacdo variavel foram algumas das variagdes entre as diversas variantes de

algoritmo genético utilizadas neste estudo.

Na fase de melhoria, utilizou-se dos algoritmos genéticos e das heuristicas de insercdo ja
citadas. Além disso, um método baseado em GRASP também foi usado como alternativa para
alcangar resultados melhores e evitar a estagnacdo em o6timos locais. Este, por sua vez, sendo
um dos objetivos das varias estratégias de solu¢do desenvolvidas, gerando uma maior

diversificacdo na obtencdo de resultados e talvez chegando a valores melhores.

As estratégias de solugdo desenvolvidas tinham como objetivo obter resultados que
minimizassem o custo total do processo no periodo de planejamento. O custo total era
formado por duas parcelas: fixo e variavel, sendo respectivamente caracterizadas pelo aluguel
do veiculo e pela distancia total percorrida por todos os veiculos no periodo. Os menores

valores de custo eram considerados os melhores.

Houveram duas ectapas de testes, sendo a primeira utilizando os problemas-teste de
Christofides e Beasley (1984) modificados ¢ dois conjuntos adicionais de problemas-teste
gerados aleatoriamente; todos utilizaram parametros tais que representam uma instancia real
caracterizada por um determinado periodo de planejamento e certas periodicidades de visitas.
Através da analise desta primeira parte dos testes, concluiu-se que nao houve uma melhor
estratégia de solugdo. Cada qual teve uma caracteristica boa para oferecer. No entanto,
dependendo do que se define como restritivo, uma ou outra pode ser considerada a melhor.
Um trade-off entre eles tem de ser analisado para utilizar o método que melhor se adapta a

cada caso de problema a ser resolvido.

A segunda etapa de testes se dedicou a comparag@o das melhores variantes das estratégias de
solucdo desenvolvidas com os resultados obtidos por autores da literatura que estudaram o

mesmo problema de Christofides ¢ Beasley (1984).

Em rela¢dao aos resultados dos testes, ndo houve uma estratégia que se mostrou a melhor

undnime, talvez por causa das caracteristicas de cada problema (localizagdo dos pontos,
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tamanho da demanda, etc.). Cada uma demonstrou ser de grande uso nesse tipo de problema,

por ter qualidades que podem ser cruciais na hora de se escolher um método de solucdo.

As heuristicas ALOC e GRASP obtiveram resultados proximos dos melhores (no maximo
19%), com tempos de processamento bem pequenos ¢ acomodando melhor os pontos de
demanda nos veiculos, ou seja, utilizando uma frota muitas vezes menor; no entanto, também
tiveram um maior desvios de resultados. ALOCf75 foi uma das melhores em determinados
casos, mostrando ser bastante competitiva com AG. Este, por sua vez, obteve a grande
maioria dos melhores resultados em termos de distancia, geralmente nas variantes em que ha
reinicio de populagdo. Os desvios foram bem pequenos, mostrando uma maior
homogeneidade de solucdes. O problema na utilizacao desta estratégia de solucdo seria o alto

tempo de processamento, muito maior que ALOC e GRASP.

Como ja dito anteriormente, ha de se fazer uma analise mais cuidadosa do trade-off entre

qualidade de solugdo e tempo de processamento para a obtencao de um resultados.

Quando as melhores variantes desenvolvidas s3o comparadas com resultados obtidos por
outros autores da literatura, nota-se que os resultados obtidos por Christofides ¢ Beasley
(1984) nao foram batidos, com exce¢ao ao problema 2 de 50 pontos. Logo, ainda podem ser
considerados como benchmark. 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 observagdes, pode-se dizer que tanto a utilizagdo de ALOC, GRASP ou

AG para o problema de roteirizagdo periddica ¢ mais que comprovadamente vidvel e

adequada.

6.2 Recomendacoes e Proximos Passos

Como possiveis proximos passo, pode-se recomendar que seja feito uma melhoria na

estratégia ALOCT75 que obteve resultados muito proximos de AG, porém com tempos de
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processamentos bem pequenos e melhor acomodagdo dos pontos nos veiculos, o que pode ser

considerado passivel de uso comercial.

A utilizacdo de mais alternativas para o GRASP pode ser necessaria para averiguar se ha

meios de melhorar a performance desta estratégia de solucao.

Um refinamento no uso dos algoritmos genéticos também ¢é recomendavel para que os
parametros utilizados sejam mais bem definidos, a fim de se obter resultados melhores para
este tipo de problema. Uma outra possibilidade é a utilizagdo de métodos hibridos, vistos em
Pirlot (1996) e Vianna et al. (1999), em que se utiliza o que tem de melhor em diversas
estratégias de solucdo, empregadas de modo paralelo, podendo conduzir a resultados

melhores.

Apesar do algoritmo de economias ser amplamente usado e conhecido por fornecer roteiros
enxutos, a utilizagdo de um outro algoritmo de roteirizacdo de veiculos poderia contribuir para
a diminui¢do tanto de frota quanto de distancia percorrida total, at¢é mesmo no tempo final de
processamento. Outra alternativa a ser analisada ¢ a flexibilizacdo do método de economias de
Clarke e Wright (1964) através de um fator multiplicador em d;;. Uma idéia interessante a ser
avaliada ¢ a utilizacdo de dois métodos de roteirizacdo, sendo um deles utilizado na obtencgao

da primeira solugao e o outro método nas iteragdes seguintes.

E recomendado um estudo mais aprofundado da formulagio matematica e a obtengdo de uma
solucdo exata, procurando autores que tenham analisado e resolvido a formula¢ao. Uma
alternativa para facilitar a resolu¢do por um método exato ¢ a andlise de relaxagdo das

restrigdes ou mudanga da formulagdo da restrigdo de subtour.

Além das recomendagdes acima, obter uma amostra maior de resultados das variantes das
estratégias de solug@o (mais processamentos) ¢ preciso para identificar alguma tendéncia dos

resultados e comprovar o que foi encontrado neste estudo.

Ha a necessidade da busca por um problema de instancia real com a finalidade de os trade-
offs serem mais bem analisados, e mesmo a utilizacao de restricdes caracteristicas que possam
deixar o problema mais interessante, como o uso de janelas de tempo, por exemplo. Além de

se ter a possibilidade de testar as estratégias heuristicas em problemas menos tedricos para
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demonstrar a robustez delas. Acredita-se que ha a possibilidade de utilizar as mesmas
estratégias de solucdo quando houver janela de tempo, pois apenas algumas restricdes extras
devem ser consideradas na resolucdo do problema. Ou mesmo, definir janelas de tempo para
avisar os clientes quais os melhores horarios de atendimento, ajudando-os a se planejar e se
preparar para a coleta ou entrega. Espera-se, no entanto, que o tempo de processamento seja

maior por inserir novas informagdes ao problema.

Mais estudos para que se alcancem melhores resultados de problemas de roteirizagdo
periodica sdo necessarios, devido a sua ampla aplicacdo, sendo isto uma grande valia para a

otimizagdo de recursos.
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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