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Resumo

O presente trabalho propõe a utilização de metaheurísticas e computação paralela para a resolução de um proble-
ma real de roteirização de veículos com frota heterogênea, janelas de tempo e entregas fracionadas, no qual a deman-
da dos clientes pode ser maior que a capacidade dos veículos. O problema consiste na determinação de um conjunto 
de rotas econômicas que devem atender à necessidade de cada cliente respeitando todas as restrições. A estratégia 
adotada para a resolução do problema consiste na utilização de uma adaptação da heurística construtiva proposta 
por Clarke e Wright (1964) como solução inicial. Posteriormente, implementa-se um algoritmo genético paralelo que 
é resolvido com o auxílio de um cluster de computadores, com o objetivo de explorar novos espaços de soluções. Os re-
sultados obtidos demonstram que a heurística construtiva básica apresenta resultados satisfatórios para o problema, 
mas pode ser melhorada substancialmente com o uso de técnicas mais sofisticadas. A aplicação do algoritmo genético 
paralelo de múltiplas populações com solução inicial, que apresentou os melhores resultados, proporciona redução no 
custo total da operação da ordem de 10%, em relação à heurística construtiva, e 13%, quando comparada às soluções 
utilizadas originalmente pela empresa. 

Palavras-chave: problema de roteirização de veículos, janelas de tempo, entregas fracionadas, metaheurísticas. 
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1. Introdução

O problema de roteirização de veículos com entrega 
fracionada (Split Deliveries Vehicle Routing Problem – 
SDVRP) foi introduzido recentemente na literatura por 
Dror e Trudeau (1989, 1990), que apresentaram a for-
mulação matemática do problema e analisaram as econo-
mias que podem ser geradas quando se permite que um 
cliente possa ser atendido por mais de um veículo, tanto 
em relação ao número de veículos quanto à distância total 
percorrida. 

Segundo Dror e Trudeau, o SDVRP é uma relaxação 
do problema clássico de roteirização de veículos, mas 
permanece NP-completo. Os autores demonstraram que 
quando as distâncias satisfazem a desigualdade do triân-

gulo, existe uma solução ótima para o problema, de modo 
que nenhum par de rotas tenha dois ou mais vértices em 
comum.

O SDVRPTW é uma generalização do problema de 
roteirização de veículos com entregas fracionadas (SD-
VRP), adicionando restrições de janelas de tempo. Ho e 
Haugland (2004) demonstraram que a propriedade de de-
sigualdade do triângulo de Dror e Trudeau (1989, 1990) 
também vale para o SDVRPTW.

O objetivo deste trabalho consistiu na elaboração de 
heurísticas e metaheurísticas para um problema real de 
roteirização de veículos com janelas de tempo e entregas 
fracionadas (Split Deliveries Vehicle Routing Problem 
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with Time Windows – SDVRPTW), de forma a otimizar o 
sistema de transporte. Primeiramente, implementa-se uma 
adaptação da heurística de Clarke e Wright (1964). A se-
guir, implementa-se a heurística Meta-RaPS de Moraga et 
al. (2001). A partir das heurísticas anteriores, é implemen-
tada a metaheurística Algoritmos Genéticos com base nos 
trabalhos de Bjarnadottir (2004), Cantú-Paz (1999) e Om-
buki et al. (2006). Finalmente, aplica-se o Algoritmo Ge-
nético paralelo com base nos trabalhos de Hwang e Briggs 
(1984), Navaux (1989) e Cantú-Paz (1999). Os métodos 
foram aplicados em um sistema de abastecimento de lojas 
de um dos maiores grupos varejistas do Brasil. 

O problema estudado neste trabalho consistiu na de-
terminação de um conjunto de rotas econômicas que 
deveria atender à necessidade de abastecimento de cada 
uma das lojas do grupo respeitando todas as restrições, 
principalmente janelas de tempo, duração da jornada e 
frota heterogênea.

A estratégia adotada para a resolução do problema 
consiste na utilização de uma adaptação da heurística 
construtiva proposta por Clarke e Wright (1964) como 
solução inicial. Posteriormente, são utilizados alguns al-
goritmos mais sofisticados buscando-se melhorias, den-
tre eles o algoritmo genético paralelo resolvido com o 
auxílio de um cluster de computadores. Estes métodos 
de solução são, então, aplicados ao problema prático de 
abastecimento das lojas do grupo. 

A seqüência do artigo está detalhada a seguir. O item 2 
apresenta a definição do problema. Já o item 3 apresenta 
os métodos de solução implementados. Os resultados en-
contram-se no item 4 e as conclusões e futuras pesquisas 
no item 5.

2. Definição do problema

O presente trabalho trata de um problema de transpor-
te com decisões de seleção de veículos, consolidação das 
cargas e roteirização, a partir de um Centro de Distribui-
ção, e que atenda às restrições de abastecimento das lojas 
com menor custo possível. O problema se enquadra na 
categoria de Problemas de Roteirização de Veículos com 
Janelas de Tempo e Entregas Fracionadas (SDVRPTW) e 
tem como característica uma frota de veículos heterogê-
nea. A definição completa e detalhada do problema está 
listada abaixo.

A partir de um único centro de distribuição, são aten-
didos N clientes a cada dia. O centro de distribuição aten-
de um total de 323 lojas em todo o Brasil, atuando em 
11 Estados brasileiros. Os produtos são distribuídos por 
uma frota de veículos heterogênea e ilimitada. O servi-
ço de transporte é terceirizado. Cada tipo de veículo tem 
uma capacidade C

v
. A demanda de cada cliente i no dia t 

é d
it
 e a maioria das lojas possui demanda superior à ca-

pacidade do maior caminhão capaz de atendê-la. As lojas 
possuem restrições de janela de tempo e de recebimento 
de determinados tipos de veículos. Os veículos saem e 
retornam ao depósito.

Dada a demanda das lojas em um determinado dia, o 
objetivo do modelo é decidir como alocar os veículos às 
lojas, se a consolidação de cargas será de lotação (uma 
única loja) ou fracionada (várias lojas), determinar a 
quantidade a ser entregue em cada veículo para cada loja 
e qual o melhor roteiro no caso de rota fracionada, de 
forma a minimizar o custo total de distribuição. As restri-
ções estão listadas abaixo:

•  Atender à demanda das lojas respeitando as janelas de 
tempo;

•  Cada tipo de veículo tem uma capacidade C
v
;

•  Algumas lojas possuem restrições quanto ao tipo de ve-
ículo; e

•  Todos os veículos iniciam e terminam seu trajeto no de-
pósito.

As principais hipóteses e características do problema 
são:

•  A demanda das lojas é determinística;

•  A frota de veículos é heterogênea;

•  A quantidade de veículos disponíveis diariamente é ili-
mitada;

•  Os clientes podem pertencer a mais de um roteiro; e

•  A demanda dos clientes pode ser maior que a capacida-
de dos veículos.

A formulação matemática do modelo está listada a se-
guir.

Considerando-se um conjunto de N clientes a serem 
atendidos: em um determinado dia, a demanda d

i
 de cada 

cliente i ∈ {1,2,..., n} deve ser atendida; cada cliente pos-
sui uma restrição de janela de tempo [a

i
, b

1
], tal que a

i
 ≤ 

b
i
, que corresponde, respectivamente, ao horário inicial e 

final em que pode ser iniciado o atendimento; o tempo de 
atendimento s

i
 representa o tempo de descarga dos veícu-

los (tempo médio de todos os processos administrativos, 
burocráticos e de operação); um roteiro pode ser formado 
por uma única loja ou por várias lojas; e cada rota será 
atendida por um determinado veículo v que possui uma 
capacidade máxima C

v
.

O deslocamento do nó i, i = 0,..., n até um nó j, j = 1,..., 
n + 1 requer um tempo de viagem t

ij
 e uma distância per-

corrida d
ij
. Os pontos 0 e n + 1 representam o depósito. 

As matrizes de tempos de viagem e de distâncias são si-
métricas, ou seja, t

ij
 = t

ji
 e d

ij
 = d

ji
. 

As variáveis de decisão do modelo são:
•  xv

ij
 = 1, se j é atendido após i pelo veículo v

	 0, caso contrário;
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•  T
i
v = tempo de início de atendimento do cliente i pelo 

veículo v, i = 1,..., n      v = 1,..., m; e

•  yv
i 
= fração de demanda do cliente i entregue pelo veí-

culo v;

O objetivo do modelo é minimizar o custo total de trans-
porte (CT), de forma que a demanda de todos os clientes 
seja atendida e as demais restrições do problema sejam 
respeitadas. A formulação completa do problema está de-
talhada a seguir com base nos trabalhos de Dror e Trudeau 
(1990), Ho e Haugland (2004) e Golden et al. (1984).

min CT xv v
j

v

m

j

n

0
11 ==

!! 	 (1)

As restrições do modelo são:

, ,...,x v m1 1 2v
j

j

n

0
1

= =
=

!
	

(R1)

A restrição (1) garante que cada veículo saia do depó-
sito e chegue a um determinado cliente.

,... ; , ,...,x x p n v m0 0 1 2ip
v

pj
v

j

n

i

n

00
- = = =

==

!!
	

(R2)

A restrição (2) é a restrição de conservação dos fluxos 
de entrada e saída; garante que cada veículo saia de um 
determinado cliente e retorne ao depósito.

, , ,...,y i n1 1 2i
v

v

m

1
= =

=

! 	 (R3)

A restrição (3) garante que a demanda total de cada 
cliente será atendida.

, ,...,d y C v m1 2i i
v

v
i

n

1
# =

=

!
	

(R4)

A restrição (4) garante que a capacidade de cada veí-
culo não será excedida.

,..., ; ,...,y x i n v m1 1i
v

ji
v

j

n

0
# = =

=

! 	 (R5)

A restrição (5) garante que a demanda de cada cliente 
será atendida somente se um determinado veículo passar 
por aquele ponto. Nota-se que, adicionando à restrição 
(5) o somatório de todos os veículos e, combinando-a 

com a Equação 3, obtém-se a restrição ,...,x j n1 0ij
v

i

n

v

m

01
$ =

==

!! ,    

j = 0,..., n que garante que cada vértice seja visitado pelo 
menos uma vez, por pelo menos por um veículo.

T
i
v + s

i
 + t

ij
 – M

ij
 (1 – xv

ij
) ≤ T

j
k	 (R6)

i = 1,..., n; j = 1,..., n; v = 1,... m

A Equação 6 impõe o horário mínimo de início de aten-
dimento do cliente j em uma determinada rota e também 

garante que não haja formação de subtours. A constante 
M

ij
 é um número suficientemente grande, por exemplo, 

M
ij
 = b

i
 + t

ij
 – a

j
.

a
i
 ≤ T

i
v ≤ b

i
         i = 1, 2,..., N	 (R7)

A restrição (7) garante que todos os clientes são aten-
didos dentro de sua janela de tempo.

Há também a restrição quanto ao tipo de veículo (8), 
sendo que três conjuntos são considerados: 

V
1
 = {carreta, truck, toco e leve}; 	 (R8)

V
2
 = {truck, toco e leve}; e 

V
3
 = {carreta e truck. 

Algumas lojas i aceitam todos os tipos de veículos 
(i ∈ V

1
). Muitas lojas i não aceitam o maior veículo (car-

reta), devido às restrições operacionais, como tamanho 
das docas e falta de espaço para manobra (i ∈ V

2
). Outras 

lojas i aceitam apenas carreta e truck (i ∈ V
3
). 

yv
i
 ≥ 0  i = 1,..., n;            v = 1,..., m	 (R9)

T
i
 ≥ 0  i = 1,..., n

A Equação 9 garante que as variáveis de decisão Qv
i
 e  

Tv
i
 sejam positivas.

xv
ij
  ∈ {0,1}    i = 0,..., n;   j = 0,..., n;   	 (R10)

v = 1,..., m	

Finalmente a Equação 10 garante que as variáveis de 
decisão xv

ij 
sejam binárias.

3. Método de solução

Este item está dividido em quatro partes, de acordo 
com os métodos utilizados. A primeira parte correspon-
de à implementação da heurística de Clarke e Wright 
(1964) adaptada. A segunda parte corresponde à heurísti-
ca Meta-RaPS de Moraga et al. (2001), que é uma forma 
simples de se melhorar o desempenho de uma heurística 
construtiva. 

Na terceira parte, descreve-se a metaheurística Algo-
ritmos Genéticos com base nos trabalhos de Bjarnadottir 
(2004), Cantú-Paz (1999) e Ombuki et al. (2006). Final-
mente, na quarta parte, é explicado como o Algoritmo 
Genético foi adaptado para funcionar de forma paralela 
em um cluster. Os algoritmos genéticos paralelos foram 
baseados nos trabalhos de Hwang e Briggs (1984), Na-
vaux (1989) e Cantú-Paz (1999).

3.1 Adaptação da heurística de  
Clarke e Wright (1964)

Este trabalho implementou uma adaptação da heurísti-
ca de Clarke e Wright (1964), baseada na versão paralela, 
como solução inicial para o problema. As adaptações em 
função da heurística original são listadas a seguir.
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3.1.1 Demanda 
Conforme mencionado anteriormente, a maioria das 

lojas possui demanda superior à capacidade dos veículos. 
Neste sentido, foi implementado um algoritmo para suprir 
a demanda de cada loja com caminhões lotados, visitan-
do, exclusivamente, aquela loja até que a demanda rema-
nescente seja menor do que a capacidade do maior veícu-
lo capaz de atendê-la. Assim, garante-se que a demanda 
de cada loja roteirizada pela heurística seja menor do que 
a capacidade dos caminhões, permitindo que os métodos 
pesquisados sejam utilizados sem maiores problemas. Na 
prática, este método é bastante intuitivo, pois enviar veí-
culos grandes com carga completa é a forma de transporte 
que minimiza o custo unitário por mercadoria entregue.

3.1.2 Cálculo das economias
O objetivo da heurística original de Clarke e Wright é 

minimizar a distância total percorrida em todas as rotas, 
assim, a economia corresponde à distância economizada 
ao juntar duas lojas numa mesma rota. No entanto, neste 
problema estudado, em vez da distância, considera-se o 
custo de frete pago às empresas transportadoras, que é 
função de um custo fixo do veículo mais um custo variá-
vel em função da distância percorrida. 

3.1.3 Frota heterogênea
Ao contrário do que ocorre na heurística básica de 

Clarke e Wright, no modelo estudado, a frota de veículos 
é heterogênea. Para lidar com esse fato, o algoritmo fun-
ciona da seguinte maneira:

•  Assim como no algoritmo original, inicialmente são cria-
das rotas individuais para atender cada uma das lojas;

•  A cada rota, é atribuído o menor caminhão capaz de 
atender à demanda da respectiva loja; e

•  Quando duas lojas são avaliadas para se juntar em uma 
mesma rota, caso a demanda das duas combinadas ultra-
passe a capacidade do veículo atual, o menor veículo ca-
paz de atender a essa demanda é designado para a rota.

3.2 Método Meta-RaPS 
Uma forma de se incrementar a qualidade de uma 

heurística construtiva, transformando-a numa metaheu-
rística, é pelo método Meta-RaPS. Segundo Moraga et 
al. (2001), incorporar elementos aleatórios em uma heu-
rística pode aumentar significativamente seu desempe-
nho. Este procedimento, além de possuir baixo tempo de 
execução quando comparado a outras metaheurísticas, é 
extremamente simples, podendo ser utilizado em proble-
mas práticos de roteamento de veículos.

Descreve-se a seguir o procedimento Meta-RaPS para 
resolução de problemas. O Meta-RaPS integra regras de 
prioridade (ou regras heurísticas), elementos aleatórios e 
amostragem. A cada iteração, este procedimento constrói 

soluções viáveis pela utilização de regras de prioridade 
em uma ordem aleatória. Após um número de iterações, a 
melhor solução encontrada é selecionada. Segundo Mo-
raga et al. (2001), a aplicação do Meta-RaPS em qualquer 
problema, como um procedimento geral, consiste em:

1 -  Estudar a estrutura do problema e compreender de 
forma clara as variáveis, as restrições e a otimização 
necessárias para resolver o problema;

2 - Encontrar regras heurísticas apropriadas à construção 
de soluções viáveis;

3 - Criar uma lista das próximas atividades disponíveis. 
Usando a heurística construtiva e a estrutura do pro-
blema, selecionar a próxima atividade. Um parâmetro 
percentual de restrição pode ser usado como um meca-
nismo para diminuir ou expandir a lista de atividades 
disponíveis;

4 - Modificar a regra de priorização introduzindo aleato-
riedade de acordo com dois critérios: em alguns ou 
todos os passos da regra de priorização se possível; na 
combinação de regras de priorização;

5 - Rodar a heurística. A cada iteração, a regra de priori-
dade e sua versão modificada são combinadas produ-
zindo diferentes soluções viáveis. Após um número de 
iterações, a melhor solução encontrada é mantida;

6 - No final de cada iteração, o procedimento pode adotar 
uma técnica de melhoria na solução encontrada; e

7 - O Meta-RaPS pode utilizar diversos mecanismos para 
interromper a busca. O critério mais simples usado é 
estabelecer um número fixo de iterações, depois do 
qual a melhor solução encontrada é mantida. 

Este procedimento bastante simples permite que so-
luções, ligeiramente diferentes daquela gerada pela heu-
rística construtiva original, sejam testadas de maneira 
bastante rápida. Assim, amplia-se significativamente o 
universo de soluções exploradas, permitindo que resulta-
dos melhores sejam obtidos.

Moraga et al. (2001) propõem três parâmetros básicos 
para controlar o funcionamento do Meta-RaPS:

•  Prioridade – é um fator que varia de 0 a 1 e representa 
a probabilidade da regra heurística original ser utiliza-
da. Uma prioridade de 0,25 significa que 25% dos arcos 
testados para a formação de um roteiro serão escolhi-
dos a partir da regra heurística original, que no caso do 
Clarke e Wright é a lista de economias. O demais 75% 
serão escolhidos aleatoriamente entre a lista restrita 
criada pelo algoritmo;

•  Restrição – este parâmetro controla justamente o tama-
nho da lista restrita na qual o algoritmo buscará o próxi-
mo arco a ser incluído no roteiro. Um valor de 5% para 
este parâmetro significa que a lista restrita contará com 
todos os arcos cuja economia seja até 5% menor do que 
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aquela proposta pela regra heurística (que representa a 
maior economia possível); e

•  Melhoria – o último parâmetro que controla este algo-
ritmo determina a probabilidade de um procedimento 
de melhoria ser utilizado no final de cada iteração. As-
sim, se este valor for de 20%, a cada 5 soluções geradas, 
uma será modificada pelas melhorias.

Na versão utilizada do Meta-RaPS, optou-se por uma 
estrutura ainda mais simples de seleção da próxima ativi-
dade que requer apenas uma variável de controle, tornan-
do mais fácil sua implementação e entendimento.

Define-se uma variável chamada de P
H
 que representa 

a probabilidade de, em um dado momento, a regra heurís-
tica ser utilizada na junção de dois nós para formar uma 
rota. Esta variável é estabelecida no início do programa 
como um valor entre 0 e 1. A cada passo do algoritmo de 
Clarke e Wright, o programa escolhe um número aleatório 
também entre 0 e 1. Caso este número seja menor do que 
P

H
, a regra heurística é utilizada na formação da próxima 

rota. Caso este valor seja maior do que P
H
, aquela ativida-

de é ignorada e passa-se à próxima atividade da lista.
Assim, quanto maior o valor de P

H
, mais parecida com 

a solução original, proposta pela heurística de Clarke e 
Wright, a solução formada tenderá a ser. Analogamente, 
quanto menor este valor, maior a probabilidade das duas 
soluções encontradas serem diferentes. No caso extremo 
de P

H
 = 1, a solução obtida será idêntica a de Clarke e 

Wright. Além disso, optou-se por não implementar um 
procedimento de melhoria para ser utilizado no final do 
processo, sendo este um potencial campo para pesquisas 
futuras.

3.3 Algoritmos genéticos
Os métodos de solução implementados utilizando os 

Algoritmos Genéticos (AG) foram baseados nos traba-
lhos de Bjarnadottir (2004), Cantú-Paz (1999) e Ombuki 
et al. (2006).

Uma das etapas mais importantes na implementação de 
um AG é a escolha da estrutura de codificação de uma 
solução ou do DNA de um indivíduo. Esta estrutura deve 
ser capaz de armazenar toda a informação necessária para 
representar de maneira precisa uma determinada solução.

No entanto, o material genético armazenado em um 
indivíduo não precisa necessariamente representar de 
forma direta a solução. A informação armazenada no 
DNA constitui o genótipo do indivíduo, enquanto a solu-
ção final representa o seu fenótipo. Para passar do genó-
tipo para o fenótipo, o algoritmo conta com um conjun-
to de regras e procedimentos que lhe permite fazer esta 
transição, assim como na natureza, o material genético é 
convertido no “corpo” do indivíduo.

Como se trata de um problema de roteirização, a solu-
ção que se deseja obter é um conjunto de rotas que atenda 

à demanda das lojas de modo a minimizar o custo da ope-
ração, respeitando suas restrições. Desta forma, a estrutu-
ra da solução deve conter a informação necessária para a 
construção destas rotas. No entanto, neste problema, cada 
loja pode ser visitada por vários caminhões, mesmo que 
sua demanda possa ser atendida por apenas um. Assim, 
além de determinar a seqüência de lojas a ser atendida em 
cada rota, deve-se determinar a quantidade a ser entregue 
em cada uma delas. Para representar o problema estrutu-
rado desta forma, utilizou-se a seguinte codificação:

Parâmetros:
•  N – número de indivíduos numa população;

•  R – número máximo de rotas em uma solução; 

•  T – tamanho máximo de uma rota em número de lojas 
visitadas;

•  L – número de lojas a serem atendidas; e

•  K – tipos de caminhões disponíveis.

Índices:
•  i – número do elemento na população, i = 1,...,N;

•  j - número da rota na solução, j = 1,...,R; e

•  k - posição da loja na rota, k = 1,...,T.

Variáveis:
•  Pop

ijk
 – loja visitada na posição k da rota j na solução i, 

Pop
ijk

 = 0,...,L; e

•  Pop
ij0

 – tipo de veículo utilizado para atender à rota j na 
solução i, Pop

ij0
 = 1,...,K.

Esta estrutura de codificação permitiu representar em 
um vetor solução toda a informação necessária para o 
estabelecimento das rotas e dos veículos que irão per-
corrê-las, no entanto, não representa a quantidade que 
será entregue para cada uma das lojas. Isto ocorre, pois 
se optou por manter a atribuição da demanda a cada loja 
como uma característica fenotípica determinada por um 
algoritmo simples de alocação. Desta forma, manteve-se 
reduzido o tamanho do vetor solução e garantiu-se um 
processo de evolução mais simples e rápido.

A alocação da quantidade entregue em cada parada de 
um veículo é determinada pelo seguinte algoritmo da Fi-
gura 1.

Obedecendo ao algoritmo da Figura 1, pode-se deter-
minar, além da seqüência de lojas visitadas em cada rota, 
a quantidade entregue em cada parada. Este valor fica ar-
mazenado na variável Q

ijk
.     

Uma vez definida a estrutura básica de codificação, 
o próximo passo no AG é a geração de uma população 
inicial de indivíduos ou soluções. Neste trabalho, ado-
taram-se duas técnicas diferentes para elaboração destes 
indivíduos. Uma delas consiste na geração de valores 
aleatórios para cada posição de DNA do indivíduo, o 
que gera soluções iniciais muito ruins, mas garante uma 
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ampla exploração do espaço de soluções possíveis. Outra 
abordagem é o uso de uma solução inicial obtida pela 
heurística de Clarke e Wright ou Meta-RaPS. Este segun-
do método garante a convergência muito mais rápida do 
algoritmo, mas pode conduzir a ótimos locais e limitar 
sua capacidade de encontrar soluções melhores.

Outro elemento fundamental no algoritmo genético é 
o processo de seleção dos indivíduos que irão se recom-
binar para dar origem à nova população. Existem muitos 
métodos para se fazer esta seleção, cada qual com vanta-
gens e desvantagens. No desenvolvimento deste trabalho, 
dois dos métodos mais populares foram implementados, 
sendo que um deles apresentou resultados significativa-
mente melhores nos testes e, por isso, foi o escolhido.

O primeiro método testado consiste na atribuição a 
cada individuo de uma probabilidade de ser selecionado 
como “pai” proporcional a sua função utilidade. Assim, 
indivíduos que apresentam melhores soluções para o pro-
blema possuem mais chances de se reproduzir, mas todos 
os indivíduos possuem alguma probabilidade. Este méto-
do é interessante, pois garante uma amplitude de recombi-
nações bastante grande possibilitando o surgimento de in-
divíduos bem diversificados. No entanto, esta abordagem 
faz com que indivíduos ruins gerem muitos descendentes, 
diminuindo o número de boas soluções em cada geração.

O segundo método considerado baseia-se na seleção 
apenas dos melhores indivíduos da população, para dar 
origem à geração seguinte. Para tanto, todos os indivíduos 
de uma população são classificados em ordem decrescen-
te, de acordo com sua utilidade, e apenas os x melhores 
são escolhidos para formar o grupo dos futuros pais de 
cada elemento da próxima geração x, que é um parâmetro 
de algoritmo estabelecido pelo usuário. Cada elemento 
deste grupo tem igual probabilidade de ser escolhido.

Este segundo método, conhecido como elitismo, pos-
sibilita o surgimento de um maior número de indivíduos 
de qualidade e, assim, maior velocidade na obtenção de 
boas soluções. Em todos os testes realizados, este método 
apresentou melhores resultados e, por isso, foi adotado. 

A escolha do parâmetro x não apresentou impacto sig-
nificativo no desempenho do algoritmo e seu valor foi 
fixado em 5.

O passo seguinte nos AGs é a recombinação dos indi-
víduos selecionados (por qualquer dos métodos descri-
tos), para dar origem a uma nova população. Neste ponto, 
os algoritmos genéticos apresentam uma forma signifi-
cantemente diferente dos demais métodos de soluções de 
gerar novos indivíduos. Esta função é realizada por um 
operador chamado de crossover.

O crossover, assim como na biologia, permite o in-
tercâmbio de material genético potencialmente útil na 
formação de novas soluções. Para controlar a taxa de uti-
lização deste operador, existe um parâmetro Pc que es-
tabelece a probabilidade de que ele seja utilizado. Caso 
este operador não seja utilizado para combinar duas solu-
ções para gerar uma terceira, é feita uma cópia idêntica a 
um dos pais escolhidos aleatoriamente, o que representa 
uma reprodução assexuada. A Figura 2 descreve o fun-
cionamento do crossover.

O processo de geração de novos elementos é seguido 
por outro gerador baseado na biologia: a mutação. No 
contexto deste problema, foram estabelecidas três moda-
lidades de mutação usadas em conjunto por modificar as 
soluções geradas pela recombinação. A primeira forma 
de mutação consiste na simples alteração da informa-
ção contida em um lócus ou variável do problema. Nes-
te caso, um valor aleatório, representando uma loja ou 
um tipo de caminhão, dependendo da posição do vetor, 
é escolhido aleatoriamente com uma probabilidade Pm. 
Segundo Cantú-Paz (1999), esta probabilidade deve ser 
bastante baixa para garantir um bom desempenho. Caso 
este valor seja muito alto, várias mutações ocorrem ao 
mesmo tempo, destruindo soluções boas. No modelo, o 
valor adotado para Pm foi 0,01%.

O segundo tipo de mutação implementado consiste na 
troca de posição de duas lojas numa mesma rota. Assim, 
o conjunto de lojas visitadas por um determinado cami-
nhão é mantido, alterando apenas a seqüência na qual 

-  Para cada rota de uma solução, começando da primeira:
-  Inicie com o caminhão vazio:
-  Para cada loja da rota, enquanto houver capacidade 
   ociosa no veículo:

-  Se a demanda remanescente da loja for menor 
   do que a capacidade ociosa:

-  Atenda à toda a demanda da loja.
-  Caso contrário:

-  Entregue toda a capacidade disponível e 
   termine a rota.

Figura 1. Algoritmo de alocação da quantidade entregue 
a cada loja da rota.

Figura 2. Funcionamento do crossover.

- Caso seja escolhido crossover com probabilidade = Pc: 

-  Escolha dois indivíduos para serem os pais (XeY); 

-  Escolha um ponto “z” no vetor solução para efetuar a 
   quebra;
- Para j = 1 até z e k = 0 até t:

- Copie os valores de popx,j,k;
- Para j = z + 1 até r e k = 0 até t:

 - Copie os valores de popy,j,k.
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elas são atendidas. Esta operação permite que conjuntos 
promissores de lojas sejam colocados em uma seqüência 
que otimize seu custo de atendimento e tenham suas res-
trições de janela de tempo respeitadas.

O terceiro e último tipo de mutação proposto neste mo-
delo é a troca de lojas de uma rota para outra. Esta geração 
permite a formação de rotas atendendo conjuntos diferen-
tes de lojas, buscando sua otimização. Estes dois últimos 
tipos de mutação são implementados da forma exposta na 
Figura 3, de acordo com uma probabilidade Pt:

Logo após o processo de geração da nova população, 
uma rotina simples de correção é aplicada às soluções 
obtidas para eliminar algumas características indesejá-
veis. Este procedimento percorre todas as rotas formadas 
em cada uma das soluções, fazendo-se o seguinte:

• �����������������������������������������������������        Retiram-se da rota atendida por um determinado veícu-
lo as lojas que não podem recebê-lo;

•  Retiram-se da rota as lojas que não estão recebendo ne-
nhuma carga; e

•  Elimina-se a demanda entregue em posições vazias do 
vetor solução.

Tal rotina elimina problemas existentes nas soluções 
construídas a partir das recombinações e mutações, ga-
rantindo um menor número de soluções inviáveis forma-
das a cada geração.

Uma vez que a nova população esteja totalmente cons-
tituída, o próximo passo no algoritmo é a avaliação de 
utilidade de cada um de seus indivíduos, que neste caso 
representa o custo total para atender à demanda. A uti-
lidade de um indivíduo será o somatório do custo de se 
percorrer todas as rotas que compõem a solução. 

No entanto, como o algoritmo genético baseia-se na 
recombinação e mutação aleatórias, são geradas constan-
temente soluções que não atendem às restrições do pro-
blema. Assim, para fazer com que o algoritmo convirja 
para soluções viáveis, atribuiu-se uma penalidade que é 
somada ao custo total de uma solução para cada restri-
ção que não é atendida. Esta penalidade irá diminuir a 

utilidade daquelas soluções que não atendem a todas as 
restrições, diminuindo, assim, sua probabilidade de gerar 
descendente. Por outro lado, os indivíduos que respeita-
rem um maior número de restrições serão beneficiados e 
criarão um maior número de descendentes, garantindo a 
convergência para soluções implementáveis.

Penalidades variáveis também são adotadas de acordo 
com a quantidade de restrições desrespeitadas. Quanto 
maior o número de restrições desrespeitadas de uma de-
terminada categoria, maior a penalidade atribuída a cada 
uma delas. Conseqüentemente, quando há um pequeno 
número de restrições não sendo atendidas, a penalidade 
marginal diminui. Este mecanismo permite que soluções 
fortemente inviáveis convirjam rapidamente para solu-
ções viáveis, dado o alto custo associado às penalidades. 
Da mesma forma, permite que soluções viáveis violem 
algumas restrições para explorar melhor a sua vizinhança 
na busca de melhorias. 

Todos estes conceitos foram utilizados no cálculo da 
função utilidade para as seguintes restrições:

•  A demanda de uma loja não é totalmente satisfeita;

•  A duração de uma rota ultrapassa a jornada máxima de 
trabalho; e

•  As janelas de recebimento não são respeitadas.

Para cada uma destas restrições, foi estabelecida uma 
penalidade associada cujo valor relativo irá afetar o com-
portamento do algoritmo até que ele convirja para uma 
solução viável. Daí em diante, o valor destas penalidades 
não terá grande impacto em seu desempenho. 

O critério de parada utilizado no algoritmo genético 
foi um número fixo de iterações. Como a cada iteração 
várias soluções diferentes são testadas, este parâmetro 
pode afetar significativamente o desempenho do algorit-
mo. Caso um número pequeno de iterações seja definido, 
pode não haver tempo suficiente para que boas soluções 
sejam encontradas. Por outro lado, se forem permitidas 
muitas iterações, corre-se o risco de desperdiçar muito 
tempo de processamento sem que melhorias sejam ob-
tidas. Para calibrar este parâmetro, foram feitos vários 
testes variando o número de iterações. Como o algorit-
mo genético trabalha com aleatoriedade, muitas vezes, 
o resultado obtido para um mesmo número de iterações 
é diferente em duas rodadas. Mesmo assim, a correlação 
entre as duas variáveis é bastante alta. Observou-se que, 
a partir de um determinado número de iterações, a quali-
dade da solução não melhora muito. Na prática, optou-se 
por estabelecer um limite de 10.000 iterações como crité-
rio de parada do algoritmo.

3.4 Algoritmos genéticos paralelos
Os resultados obtidos pelo AG foram bastante satisfa-

tórios, no entanto, espera-se obter melhoras significativas 
por meio de sua implementação na versão paralela. Pas-

- Para cada variável popi,j,k com uma probabilidade = Pt;
-  Escolha uma das duas formas de troca com 50% de 
   probabilidade para cada:

-  Caso seja escolhida a troca na mesma rota 
    aleatoriamente:

-  Escolha outra posição na rota aleatoriamente;
-  Inverta suas posições;

-  Caso seja escolhida a troca entre rotas:
-  Escolha outra rota aleatoriamente;
-  Escolha uma posição aleatória nesta rota;
-  Inverta suas posições.

Figura 3. Implementação da mutação.



278 Campos et al. − Algoritmos Genéticos e Computação Paralela para Problemas de Roteirização de Veículos com Janelas de...

sa-se agora a descrever como este algoritmo foi parale-
lizado, a forma como foi implementado e os resultados 
obtidos. Discutem-se os aspectos mais relevantes e todas 
as adaptações feitas no algoritmo para que este funcio-
nasse em paralelo.

Os métodos de solução implementados, utilizando 
os Algoritmos Genéticos Paralelos, foram baseados nos 
trabalhos de Hwang e Briggs (1984), Navaux (1989) e 
Cantú-Paz (1999).

Existem duas maneiras básicas de se implementar um 
algoritmo genético de forma paralela, uma delas, traba-
lhando com uma única população que tem a avaliação dos 
indivíduos distribuída entres os processadores disponíveis 
(método global), e outra, na qual cada nó recebe uma sub-
população que, eventualmente, troca indivíduos com as 
outras (método das ilhas). Neste trabalho, adotou-se o se-
gundo método por ele permitir ao algoritmo explorar um 
universo maior de indivíduos, possibilitando o aparecimen-
to de soluções melhores num tempo razoável e diminuindo 
a probabilidade de que convirja para ótimos locais.

A adaptação da versão seqüencial do algoritmo para 
sua forma paralela foi feita com o auxílio de funções de 
comunicação entre computadores disponíveis na biblio-
teca padrão MPI. Assim, como os outros métodos de so-
lução utilizados neste trabalho, todo o algoritmo foi pro-
gramado na linguagem C. 

A paralelização ocorre da seguinte maneira: no início 
da execução, um dos nós do cluster, com o qual o usuário 
tem interface (aqui chamado de nó 0), faz a leitura do 
arquivo que contém os dados do problema e, em seguida, 
aciona os demais nós pelo comando MPI_Init(). A partir 
daí, cada nó executa um comando para saber quantos nós 
compõem a rede e qual é o seu número neste conjunto.

Deste momento em diante, cada nó atua de maneira in-
dependente, realizando todas as etapas do algoritmo ge-
nético tradicional. Quando o algoritmo atinge um número 
pré-estabelecido de gerações, é executada uma rotina que 
realiza a migração dos melhores indivíduos da população 
de um determinado nó para um nó adjacente. Assim, caso 
existam 5 nós (0, 1, 2, 3, 4) os indivíduos migrarão de 0 
para 1, de 1 para 2,... e de 4 para 0, completando o ciclo. 
Este procedimento é repetido toda vez que o número de 
gerações alcançar este número fixado de gerações. 

No final, todos os nós enviam sua melhor solução para 
o nó 0, que irá compará-las e exibir como resultado final 
a solução que apresentar o menor custo total. 

A característica do AG Paralelo de trabalhar com múl-
tiplas populações simultaneamente permite uma ampla 
exploração do espaço de soluções, aumentando as chan-
ces de se obter boas soluções. Ao mesmo tempo, a mi-
gração de indivíduos de uma população para outra garan-
te que nenhum nó perca muito tempo trabalhando com 
uma população cujo resultado seja ruim, pois esta será 
melhorada com a chegada de indivíduos de populações 

vizinhas. Além disso, o fato de cada nó trabalhar a maior 
parte do tempo de forma independente acarreta um baixo 
tráfego de rede, proporcionando speedups bastante ele-
vados.

Combinando estas características com a capacidade 
de processamento fornecida pelos 60 nós do cluster, fo-
ram obtidos ótimos resultados, que serão apresentados no 
próximo item.

4. Dados de entrada do modelo

O estudo foi realizado com base em um centro de 
distribuição, localizado em Osasco (SP), que atende um 
total de 302 lojas distribuídas em todo o Estado de São 
Paulo. A maioria das lojas é atendida diariamente.

Todas as entregas de mercadorias são feitas por uma 
frota terceirizada, composta por três veículos: carreta, 
truck e leve. As capacidades dos veículos encontram-se 
na Tabela 1.

Com relação às restrições de tipo de veículo, a maioria 
das lojas (mais de 90%) não recebe carreta e aceita os 
demais tipos de veículos, devido às restrições operacio-
nais.

O frete pago às empresas transportadoras é calculado 
com base em regiões geográficas pré-definidas. Cada re-
gião possui um custo fixo por viagem, aqui chamado C

i
. 

Caso o caminhão seja designado para atender mais de 
uma loja na mesma viagem, além do custo C

i
 (propor-

cional à loja com maior custo), é cobrado um custo extra 
para cada outra loja atendida (Delta

i
). Se as lojas esti-

verem em regiões cujos custos fixos por viagem sejam 
diferentes entre si, cobra-se o maior valor. Desta forma, 
o custo de atender a uma determinada rota pode ser de-
finido como:

CR = max(C
1
, C

2
,...,C

n
) + 	 (2)

(N – 1).max(Delta
1
, Delta

2
,...,Delta

n
)

em que N representa o número de lojas atendidas pela 
rota e CR o custo total da rota.

Para o cálculo das distâncias e dos tempos entre as lo-
jas e o Centro de Distribuição, foi necessária a localização 
de cada ponto. As coordenadas de cada loja e do centro 
de distribuição foram obtidas a partir de seus respecti-
vos endereços, com o auxílio de um site de localização 
(www.computador.com.br). Como as coordenadas estão 

Tabela 1. Capacidade dos veículos.

Tipo de 
veículo

Peso (t) Volume (m3) Paletes

Carreta 22.000 49 28

Truck 11.000 26 14

Leve 4.500 13 7
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em latitude e longitude, calcula-se a distância geodésica, 
conforme Ballou (2001). Para corrigir a distorção entre o 
valor teórico e o valor prático das distâncias, utilizou-se 
um fator de correção de 1,27.

A velocidade dos trechos foi determinada com base 
nos dados históricos do grupo. Comparou-se a distân-
cia real percorrida entre dois pontos e o tempo total de 
percurso (sem incluir os tempos de descarga). A equação 
que melhor representa esses dados é:

V = min(0,0000007.d3 – 0,008d2 + 0,3096.d + 	 (3)

16,952, 60) 

Muitas lojas possuem demanda superior à capacidade 
do maior caminhão, resultando em rotas com carga com-
pleta. A Tabela 2 apresenta a demanda de algumas lojas 
(número de paletes) em um determinado dia.

As janelas de tempo da maioria das lojas são largas (o 
intervalo de entrega é, em média, de 7,3 horas).

Os dados completos do modelo, além dos resultados 
para um determinado dia (quarta-feira), podem ser en-
contrados no site  http://br.geocities.com/patricia.belfio-
re/metaheuristica.html.

5. Análise dos resultados

Todos os métodos de solução descritos no item ante-
rior foram aplicados à resolução do problema de abaste-
cimento de um dos maiores grupos varejistas do Brasil 
para um conjunto de dados selecionados, representando 
um dia típico de operação. Para que os resultados possam 
ser comparados, o modelo proposto (dados de latitude e 
longitude, cálculo da distância, velocidades, frete, etc.) 
foi aplicado à solução obtida pela empresa. O dia foi es-
colhido juntamente com a gerência da empresa por ser 
uma data representativa para as operações no restante do 
ano. Além desta data básica, foram analisados outros 6 
dias na mesma semana para verificar o impacto na qua-

lidade das soluções decorrentes da mudança no volume, 
tendo em vista que nos finais de semana este é, normal-
mente, bem mais reduzido. 

Aplicando cada um dos algoritmos propostos, para um 
determinado dia, e comparando com a solução original 
da empresa, obtêm-se as economias listadas na Figura 4.

A diferença nos custos da operação obtida pelo Algorit-
mo Genético Paralelo, que apresentou os melhores resul-
tados entre os métodos testados, foi de aproximadamente 
R$ 5.100,00 ou 13% em apenas um dia. Se esta economia 
for projetada para os demais dias do ano, considerando 
7 dias por semana, os ganhos alcançam R$ 1,6 milhão 
por ano, o que justifica o investimento em métodos mais 
eficazes de roteirização.

Como pode ser observado pela Tabela 3, os métodos 
de solução propostos, além de proporcionarem uma me-
lhoria significativa no custo total da operação, minimi-
zam o número total de viagens. 

Tabela 2. Demanda das lojas.

Loja Paletes
2 8,0
3 10,5

4 9,5

16 16,0

19 4,0

23 26,0

84 4,0

90 21,0

99 33,0

100 97,5

101 64,5

117 7,5

120 108,5

Figura 4. Comparação dos resultados obtidos pelas diferentes soluções. 
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Tabela 3. Comparação das diferentes soluções.

Método de Solução Custo total Número de 
viagens

Original R$ 39.500,00 135

Clarke e Wright R$ 38.000,00 130

Meta-RaPS R$ 37.500,00 132

Algoritmo genético R$ 37.100,00 128

AG Paralelo R$ 34.400,00 125

Tabela 4. Tempos de processamento.

Método Tempo de processamento (s)

Dom. 2a 3a 4a 5a 6a Sab.
Clarke e Wright 0,6 3,1 20,0 9,0 14,4 12,2 9,0

Meta RaPS 12,2 111,7 392,8 265,8 361,3 291,4 231,7

AG 388,8 1.398,0 1.888,8 1.342,8 1.581,0 1.808,4 1.533,6

AG Paralelo 627,0 1.019,0 2.698,0 1.503,0 1.439,0 1.312,0 1.113,3

O tempo médio de processamento em cada rodada va-
ria bastante de acordo com o método de solução utiliza-
do. Para os algoritmos genéticos, este tempo é diretamen-
te proporcional ao número de iterações e varia de acordo 
com o número de lojas a serem atendidas. No caso da 
heurística construtiva, ele depende apenas do tamanho do 
problema, já que é executado em apenas uma iteração. 
Finalmente, para o Meta-RaPS, este tempo depende do 
número de iterações e do tamanho do problema, mas é 
significativamente menor do que no caso dos genéticos. 
A Tabela 4 apresenta o tempo gasto na resolução dos mo-
delos para cada um dos métodos e dias da semana.

Os roteiros completos de entrega apresentam no máximo 
5 lojas. Como a demanda de muitas lojas é superior à capa-
cidade do maior caminhão, entrega-se carga completa. 

6. Conclusões e futuras pesquisas

O presente trabalho apresentou um método científico 
para a resolução de um problema de abastecimento das 
lojas de um dos maiores grupos varejistas do Brasil, re-
sultando em melhorias significativas em relação ao pro-
cesso atual. Estas melhorias puderam ser obtidas graças à 
formulação do problema, de modo a incorporar as restri-
ções operacionais enfrentadas na prática, e à combinação 
de diferentes técnicas de solução, buscando aproveitar as 
melhores características de cada uma delas.

Além de apresentar uma forma estruturada de resolu-
ção de problemas de roteirização de veículos, o trabalho 
introduziu o conceito de Computação Paralela, que vem 
sendo cada vez mais utilizado em diversas áreas do co-
nhecimento, e como pode ser implementado na solução 

deste tipo de problema. De fato, a combinação de algorit-
mos eficientes, com a capacidade de processamento pro-
porcionada pela computação paralela garante a obtenção 
de soluções muito boas num intervalo de tempo compatí-
vel com as necessidades da operação.

Este trabalho permite concluir que a utilização de heu-
rísticas construtivas é uma forma simples e rápida de se 
obter melhorias nas soluções quando comparadas àquelas 
obtidas empiricamente, fato que ainda ocorre freqüente-
mente nas empresas. A adoção de metaheurísticas mais 
sofisticadas e, principalmente, da computação paralela, 
no entanto, é uma abordagem interessante, pois permi-
te encontrar soluções ainda melhores. Este fato é parti-
cularmente útil quando a empresa possui operações de 
grande porte, em que cada pequeno ganho percentual na 
qualidade da solução pode significar grandes quantias no 
resultado financeiro.

 Para os casos mais simples, a adaptação da heurística 
construtiva de Clarke e Wright se mostrou uma ferramen-
ta extremamente prática, tanto pela simplicidade concei-
tual do método das economias e facilidade de implemen-
tação, flexibilidade para se adaptar a diversas restrições 
operacionais, quanto pelo baixo tempo de processamento. 
Outro ponto importante é a possibilidade de obter rápi-
das melhorias nesta heurística pelo algoritmo Meta-RaPS, 
que a transforma em uma metaheurística pela introdução 
de elementos aleatórios no processo de formação de rotas. 
Já nos casos mais complexos, os algoritmos genéticos que 
permitem a realização de buscas mais amplas no espaço 
de soluções viáveis e o uso de clusters para a paraleliza-
ção do código e aumento do poder de processamento se 
mostraram ferramentas bastante poderosas, viabilizando a 
solução de problemas difíceis e de grande porte.

Finalmente, é importante indicar que os métodos utili-
zados neste trabalho podem ser objeto de novas pesquisas 
para que sejam ainda mais aprofundados e adaptados a 
novos problemas práticos. Estes mesmos métodos podem 
ser adaptados para sua futura utilização em diferentes 
categorias de produtos. Além disso, todo trabalho aqui 
apresentado pode ser implementado com maior abran-
gência geográfica em problemas com múltiplos depósi-
tos. Alguns novos critérios e restrições também poderiam 
ser adicionados em futuras implementações, dentre eles a 
priorização de pedidos.
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Genetic Algorithms and Parallel Computing for a Vehicle 
Routing Problem with Time Windows and Split Deliveries

Abstract

The present work considers the use of metaheuristics and parallel computing to solve a real problem of vehicle rou-
ting involving a heterogeneous fleet, time windows and split deliveries, in which customer demand can exceed vehicle 
capacity. The problem consists of determining a set of economical routes that meet each customer’s needs while still 
being subject to all the constraints. The strategy adopted to solve the problem consists of an adaptation of the cons-
tructive heuristics proposed by Clarke & Wright (1964) as the initial solution. More sophisticated algorithms are then 
applied to achieve improvements, such as parallel genetic algorithms supported by a cluster of computers. The results 
indicate that the basic constructive heuristic provides satisfactory results for the problem, but that it can be improved 
through the use of more sophisticated techniques. The use of the parallel genetic algorithm with multiple populations 
and an initial solution, which presented the best results, reduced the total operational costs by about 10% compared 
with the constructive heuristic, and by 13% when compared with the company’s original solutions. 

Keywords: vehicle routing problem, time windows, split deliveries, metaheuristics.




