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Abstract. The Trip Design Problem (TTDP) is a computational problem related to path 

planning among points of interests in a touristic area. It can be modeled as a well-known 

routing problem called Orienteering Problem with Time Windows (OPTW) in which a given 

positive profit and time interval are associated with each location. This paper approaches 

OPTW suggesting a comparison between two different methods to solve it: Biased Random 

Key Genetic Algorithm (BRKGA) and MultiStart. Both techniques use a local search with four 

steps, based on the lasts solutions proposed to this problem. Computational experiments were 

executed on traditional instances. The tests showed that the BRKGA method achieved larger 

or same results than MultiStart for all the 76 instances evaluated. Furthermore, were found 

21 new best solutions for OPTW instances, in comparison with the current literature. 

Keywords: BRKGA, MultiStart, OPTW, TTDP. 

 

Resumo. O Problema de Planejamento de Rotas Turísticas (TTDP) é um problema 

computacional que envolve o planejamento de rotas entre pontos de interesse de uma região 

turística. Ele pode ser modelado como um problema de roteamento bem conhecido, chamado 

Problema de Orientação com Janelas de Tempo (OPTW), no qual um score e um intervalo de 

tempo são associados a cada localidade. Este artigo aborda o OPTW ao propor uma 

comparação entre dois diferentes métodos para solucioná-lo: Biased Random Key Genetic 

Algorithm (BRKGA) e MultiStart. Ambas técnicas utilizaram a mesma busca local com 

quatro etapas, baseada nas últimas soluções propostas para este problema. Foram 

executados experimentos computacionais com as instâncias tradicionais. Os testes mostraram 

que o método BRKGA atingiu resultados iguais ou melhores que MultiStart em todas as 76 

instâncias avaliadas. Além disso, foram encontradas 21 novas melhores soluções para 

OPTW, em comparação com a literatura atual. 

Palavras chave: BRKGA, MultiStart, OPTW, TTDP. 
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1  INTRODUÇÃO 

O planejamento de rotas turísticas envolve uma pesquisa substancial para selecionar 

pontos de interesse (do inglês: Points of Interests - POIs) para serem visitados, levando em 

consideração o tempo despendido em cada atração e o tempo necessário para se movimentar 

entre um local e outro. Este tema é abordado por meio do Problema do Planejamento de Rotas 

Turísticas (do inglês: Touristic Trip Design Problem - TTDP), que se ocupa em propor 

roteiros de pontos de visitação adequados ao tempo disponível pelo viajante em seu passeio.  

O TTDP é tratado como uma extensão do Problema de Orientação (do inglês: 
Orienteering Problem – OP) (Vansteenwegen, 2007), que, por sua vez, foi introduzido 
por Tsiligirdes (1984), a partir de uma das modalidades de competição do esporte 
homônimo. Nela, o atleta deve percorrer um terreno marcando presença em pontos de 
controle indicados em um mapa, dentro do tempo estipulado pela organização. Os 
pontos de controle possuem pesos diferenciados, cuja soma resulta na pontuação 
(score) do competidor. Cabe a ele decidir quantos e quais pontos de controle serão 
incluídos em seu trajeto. 

De acordo com Vansteenwegen et al (2011), o Problema de Orientação consiste na 
determinação do menor caminho hamiltoniano entre vértices ponderados selecionados. 
No OP, não é necessário cobrir todos os vértices e aqueles selecionados podem ser 
percorridos apenas uma vez. 

O Problema de Orientação é conhecido também por Selective Travelling Salesperson 
Problem, Maximum Collection Problem e Bank Robber Problem. Suas aplicações 
envolvem casos de decisão de atendimento de clientes em diferentes cidades 
(Tsiligirides, 1984), de distribuição de combustível (Golden et al, 1987) e a versão mais 
simplificada do TTDP (Vansteenwegen; Van Oudheusden, 2007). 

Neste trabalho são propostas duas soluções para OPTW: uma baseada na 
metaheurística Biased Random Key Genetic Algorithm (BRKGA) e outra no algoritmo 
MultiStart. Na seção 2, apresenta-se o problema em discussão e uma revisão da 
literatura. A seção 3 descreve o algoritmo BRKGA, ao passo que a seção 4 exibe os 
resultados dos experimentos realizados e a seção 5 apresenta as conclusões. 

2  PROBLEMA DE ORIENTAÇÃOCOM JANELAS DE TEMPO 

OP é definido por Vansteenwegen et al. (2011) a partir de um conjunto com uma 
quantidade de vértices , cada um com uma pontuação não negativa . Assim,  é o 
ponto inicial,  é o ponto final da rota e a pontuação de ambos é nula ( ). 
O tempo de deslocamento entre os vértices  e  é conhecido por  e o tempo disponível 

para realizar o percurso entre os vértices selecionados é limitado por . Há ainda as 
variáveis binárias , que recebem valor igual a 1 se, partindo do vértice selecionado , o 

ponto  for o próximo a ser visitado; do contrário, recebem valor igual a 0.  representa 
a posição do vértice selecionado  na rota da solução. Considera-se os deslocamentos de 
forma simétrica entre os vértices ( ). O objetivo do OP é determinar um trajeto, 

limitado por , que visite alguns vértices, de forma a maximizar a pontuação final da 
solução. 
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Quando se acrescenta ao OP restrições temporais para o funcionamento de cada 
vértice, isto é, existe um intervalo de tempo para o qual cada ponto pode ser visitado, o 
problema recebe o nome de Orientação com Janelas de Tempo (do inglês: Orienteering 
Problem with Time Windows – OPTW) (Kantor e Rosenwein, 1992). Deste modo, é 
necessário associar a cada vértice uma janela de tempo , de forma que uma visita 
possa ser iniciada apenas durante este intervalo. Além disso, inclui-se também ao 
problema as variáveis , que recebem valor 1, se o vértice  faz parte da rota 
selecionada, ou 0, caso contrário; as variáveis , que indicam o momento de início da 
visita ao vértice ; e uma constante grande . Assim, a formulação matemática do OPTW 
é dada por (Vansteenwegen et al., 2011): 

 

 (1) 

 (2) 

 (3) 

 (4) 

 (5) 

 (6) 

 (7) 

 (8) 

 

Na Eq. (1), a função objetivo maximiza a pontuação coletada. As restrições na Eq. (2) 
especificam que a rota da solução inicia e termina nos vértices 1 e N, respectivamente. 
Equação (3) determina a conectividade do trajeto e cria restrições para que cada vértice 
seja percorrido no máximo uma vez. Na Eq. (4) garante-se a sequência temporal do 
percurso e na Eq. (5) limita-se o tempo gasto para percorrê-lo. As restrições presentes 
nas Eq. (6) e (7) determinam a janela temporal de visitação de cada vértice. 

Na realidade, a maioria das aplicações do OP envolve janelas de tempo e, assim, 
tornam-se aplicações para o OPTW. No TTDP, por exemplo, é necessário considerar o 
horário de funcionamento de cada local a ser visitado. Da mesma forma, no problema de 
distribuição de combustível é preciso que o estabelecimento do cliente esteja em 
atividade no momento da entrega.  
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Além disso, existe, ainda, uma variação do OPTW em que são permitidas mais de 
uma rota para percorrer os vértices do problema, sem repeti-los; chamada Team 
Orienteering Problem with Time Windows (TOPTW). O OPTW se equivale ao TOPTW 
quando o número de rotas é 1 (Gunawan et al., 2016). 

2.1 Revisão de Literatura 

Golden et al. (1987) atestaram que o OP é um problema NP-Completo, isto é, não 
existe um algoritmo ótimo capaz de resolvê-lo em tempo polinomial. Deste modo, 
soluções exatas para o OP não são viáveis, o que implica no emprego de heurísticas e 
meta-heurísticas para obtenção de soluções aceitáveis em um curto tempo de 
processamento. Sobre isto, Gendreau et al. (1998) afirmaram que, apesar da aparente 
simplicidade do OP, é difícil elaborar heurísticas para este problema, uma vez que as 
pontuações dos vértices são independentes das distâncias entre eles e, em geral, obtêm-
se estratégias de solução adequadas apenas a uma dessas variáveis. Analogamente, o 
OPTW também é um problema NP-Completo. Porém, a existência das restrições 
temporais exige a adaptação de soluções desenvolvidas para o OP (Vansteenwegen et al., 
2011). 

Nos últimos anos, diversos trabalhos têm abordado o OP e suas variações. A 
investigação elaborada por Gunawan et al. (2016) se dedica a referenciar os artigos 
publicados nos últimos 5 anos relacionados às variações desse problema, incluindo a 
OPTW e TOPTW. 

Vansteenwegen et al. (2009) introduziram um algoritmo deIterated Local Search 
(ILS) para resolver o TOPTW, abordando duas operações (INSERT e SHAKE).  

Um método híbrido entre Greed Randomized Adaptative Search Procedure (GRASP) 
e Evolutionary Local Search (ELS) foi publicado por Labadie et al. (2011). O algoritmo 
utiliza diferentes heurísticas construtivas baseadas em GRASP para construir as 
soluções iniciais que alimentarão o algoritmo ELS.  

Gambardella et al. (2012) desenvolveram uma metaheurística, Enhanced Ant Colony 
System, baseada no método de colônia de formigas, introduzindo uma seleção de 
soluções a serem submetidas à busca local. 

Lin e Yu (2012) construíram duas variações da metaheurística Simulated Annealing 
(SA): uma versão, FSA, capaz de produzir resultados de forma rápida para aplicações; e 
outra, SSA, voltada para a obtenção de soluções de melhor qualidade e maior tempo 
computacional. Para solucionar OPTW e TOPTW, Labadie et al. (2012) propuseram um 
algoritmo de Granular Variable Neighborhood Search (GVNS). 

Seguindo a corrente de utilização de algoritmos híbridos, Souffriau et al. (2013) 
apresentaram o GRILS: uma composição entre os métodos GRASP e ILS.  Apesar de ter 
sido desenvolvido para uma variante do TOPTW, também foi executado para casos do 
problema originário. 

Hu e Lim (2014) criaram o método híbrido I3CH, composto por três componentes: 
busca local, SA e Route Recombination (RR). Executados a cada iteração, o método 
obteve 35 novas melhores soluções. 
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Cura (2014) propôs a utilização da metaheurística Artificial Bee Colony (ABC) como 
solução do TOPTW. Um método baseado em SA e em comportamentos de abelhas foi 
incorporado para melhorar a qualidade dos resultados.  

Outro algoritmo ILS foi elaborado por Gunawan et al. (2015a). Nele, a solução inicial 
é elaborada por meio de uma heurística gulosa que é submetida ao método de busca 
local com etapas SWAP, 2-OPT, INSERT e REPLACE. Um mecanismo de equilíbrio entre 
diversificação ou melhoramento das soluções é adotado. Uma nova versão do algoritmo, 
com mais procedimentos na fase de busca local é apresentada em Gunawan et al. 
(2015c). Por fim, foi desenvolvida uma hibridização entre o método ILS e o SA, 
denominada SAILS, para tornar o algoritmo capaz de escapar de ótimos locais 
(Gunawan, 2015b). 

2.1.1 Busca Local 

A solução desenvolvida adota um algoritmo de busca local baseado no utilizado por 
Gunawan (2015c), para TOPTW. Neste, realizam-se seis operações consecutivas para 
aprimorar as soluções obtidas em cada iteração. O procedimento foi adaptado para a 
condição do OPTW, restando apenas quatro operações para a busca local, como descrito 
na Tabela 1.  

Tabela 1. Operações da busca local 

Operação Descrição 

SWAP Permuta dois vértices de uma rota 

2-OPT Inverte a ordem de uma sequência de nós de uma rota 

INSERT Insere vértices em uma rota 

REPLACE Substitui um vértice de uma rota por outro ainda não percorrido 

 

Inicialmente, a operação SWAP é executada, trocando a posição de dois vértices de 
uma rota, em todas as possibilidades de combinações de permutação. Se a nova 
configuração do percurso for válida e se o somatório do tempo de espera de abertura 
dos vértices da nova possibilidade for maior que o da rota original, então ocorre a 
substituição da solução. 

Na sequência, ocorre a operação 2-OPT. Dois vértices de uma rota são selecionados 
e inverte-se o sentido do percurso entre eles. Se a nova rota for válida e se o novo tempo 
de espera for maior que o original, então ocorrerá a substituição.  

Em seguida, acontece a operação INSERT, responsável por inserir vértices ainda não 
utilizados na solução original. A seleção e ordenamento de quais vértices serão 
submetidos ao processo de inserção é realizada por meio do Algoritmo 1. Nele,  
refere-se aos vértices não utilizados pela rota , e  corresponde às posições dos 
vértices do percurso da rota . Além disso,  é um parâmetro configurável. 
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Algoritmo 1.  

1 -  
2 -Para todo faça 
3 -           Para todo faça 
4 -           Se inserir vértice  na posição  da rota  for possível então 
5 - Calcular  

6 -  
7 -  FimSe 
8 -           FimPara 
9 –FimPara 
10 - Ordenar todos os elementos de decrescentemente com base em  

11 - Selecionar os  melhores elementos de  e remover o resto 
12 - Retornar  

 

Sendo que (linha 5) corresponde à Eq. (9), em que  é a pontuação obtida 

pela nova rota alterada e  representa a diferença entre o tempo total gasto antes e 

depois da inserção do novo vértice. 

 (9) 

Após a execução do Algoritmo 1, ainda no escopo da operação INSERT, executa-se o 
algoritmo 2, que realiza a seleção do vértice candidato a ser inserido nas posições da 
rota, em função do peso de seu . O procedimento se repete até que . 

Algoritmo 2.  

1 -  
2 - Para todo faça 
3 -  

4 –FimPara 
5 - Para todo faça 
6 -  

7 –FimPara 
8 -  
9 -  
10 - Para todo faça 
11 -  

12 -           Se ( ) então 
13 -                      
14 -                     Interrompa 
15 -           FimSe 
16 –FimPara 
17 - Retorne  
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Por fim, a última operação, REPLACE, busca substituir um vértice da rota em 
questão por outro ainda não utilizado. Se a mudança gerar uma rota viável e melhorar a 
pontuação acumulada da solução, então se aplica a mudança. Esta etapa termina quando 
todos os vértices não utilizados forem verificados.  

3  ESTRATÉGIA DE SOLUÇÃO: HEURÍSTICA BRKGA-OPTW 

Motivados pelo sucesso da utilização de Algoritmos Genéticos Baseados em Chaves 
Aleatórias para a resolução de problemas de otimização combinatória emArulsevan et 
al. (2007),Buriol et al. (2005),Buriol et al. (2007),Gonçalves et al. (2005),Gonçalves et al. 
(2004),Gonçalves et al. (2009),Goulart et al. (2011),Goulart et al. (2011b),Malve e 
Uzsooy (2007), Noronha et al.(2010), Reis et al. (2011), Samanlioglu et al. (2008), 
Snydera et al. (2006), optou-se por adaptar um modelo BRKGA, resultando na heurística 
BRKGA-OPTW. 

BRKGA-OPTW utiliza a heurística construtiva e busca local proposta em Gunawan et 
al. (2015c)paraa criação de uma população de cromossomos, compostos por arrays de 
POIs a serem visitados. Cada um destes recebe um valor aleatório entre 0 e 1,utilizado 
para ordená-los de forma crescente. Esta sequênciade POIs resultante é enviada como 
parâmetro para a heurística gulosa deGunawan et al. (2015c),submetendo-a a uma 
busca local. A solução retornada pela heurística passa a ser, então, o valor de 
adaptabilidade do cromossomo. 

A população inicial de cromossomos é gerada de maneira aleatória. A partir disso, 
seguindo a lógica de um algoritmo genético,a cadageração, a população é dividida em 
dois conjuntos, denominadosTOP e REST . A parcela TOP  contém os indivíduos com as 
melhores soluções e REST agrupa os remanescentes. 

Para o povoamento de cada geração,é formada uma nova população.Os indivíduos 
TOP são copiados, sem alterações.No entanto, o conjunto REST é substituído por dois 
outros conjuntos: MID e BOT . BOT sobrepõe os piores indivíduos de REST , sendo 
composto por novos cromossomos produzidos de forma aleatória, o que possibilita 
escapar de mínimos locais. O restante, ou MID , é preenchido por outros indivíduos 
elaboradospela aplicação de operadores de cruzamento e mutação. 

O operador de cruzamento Parametrized Uniform Crossover, proposto por Spears e 
de Jong (1991), foi utilizado em BRKGA-OPTW. O cruzamento é realizado entre um 
indivíduo da parcela TOP  da população eoutro da parcela REST . Para cada chave do 
array do cromossomo em construção, a probabilidade de herdá-la da parcela TOP é de 
70%, ao passo que para REST é de 30%. 

Assim, o tamanho total da população inicial é RESTTOP  e a quantidade de 

indivíduos criados a cada geração através de cruzamento é BOTRESTMID  
cromossomos filhos. 

Os tamanhos das parcelas TOP , REST  e BOT  são informados através de 
parâmetros do algoritmo. O pseudocódigo da heurística BRKGA-OPTW é exibido no 
Algoritmo 3. 
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Algoritmo 3.  

1 - Paracada vértice do conjunto de POIsfaça 
2 -Gerar vetor com chaves aleatórias; 
3 - Avaliar vetor de acordo com a função de custo; 
4-FimPara 
5 - Enquantocritério de parada não for satisfeitofaça 
6-Ordenar a população pelo valor retornado; 
7 -Dividi-la em TOP , MID  e BOT ; 
8 -           Copiar a parcela TOP para a populaçãoda próxima geração; 
9 -Para cada elemento da parcela MID faça 
10 -Para cada chave do novo cromossomo faça 
11 -                  Selecionar aleatoriamente um elemento da parcela TOP ; 
12 -               Selecionar aleatoriamente um elemento da parcela MID  BOT; 
13 - ; 
14 -Adicionar àparcela MIDda nova geração; 
14-FimPara 
15-FimPara 
16 - Gerar aleatoriamente aparcela BOT da nova geração; 
17 - Avaliar cada elemento da população; 
18-FimEnquanto 

 

Inicialmente, a heurística BRKGA-OPTW recebe como parâmetros os pontos de 
interesse da instância (POIs), e o percentual de cruzamento selecionado (prec). O laço 
entre as linhas 1 à 4 é executado até que sejam avaliados cada um dos pontos de 
interesse do conjunto de POIs. Na linha 2, os vetores de chaves são inicializados 
aleatoriamente. Na linha 3, avalia-se a função de custo para cada vetor. O laço entre as 
linhas 5 e 18 é executado até que o critério de parada seja alcançado. Na linha 6, a 
população é ordenada de acordo com a função de custo. Na linha 8, a parcela TOP da 
população é integralmente copiada para a próxima geração. Entre as linhas 9 e 15 é 
realizado os processos de seleção e cruzamento, gerando os cromossomos da porção 
MID da nova população, em que deve-se ressaltar a linha 13, onde os cromossomos p1e 
p2 produzem o indivíduo p3 através da probabilidade prec de cruzamento. Na linha 16é 
geradoaleatoriamente o novo conjunto BOT . Na linha 17, a nova população é avaliada. 

4  EXPERIMENTOS 

A estratégia proposta foi comparada a um algoritmo MultiStart, no qual obtém-se, a 
cada iteração, uma sequência de chaves gerada aleatoriamente e que é submetida à 
mesma heurística de construção e busca local de BRKGA-OPTW, descrita anteriormente. 

Os experimentos realizados foram codificadosem linguagem de programação C++ e 
o compilador GNU GCC versão 4.4.3, utilizando a busca local. Para a implementação de 
BRKGA-OPTW,utilizou-se a bibliotecabrkgaAPI, desenvolvida por Toso e Resende 
(2015). Foram adotadas 76 instâncias clássicas para OPTW, obtidas pela biblioteca The 
Orienteering Problem: Test Instances, disponível em 
http://www.mech.kuleuven.be/en/cib/op. Foram executadas 5 repetições para cada 
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instância, em um computador com processador AMD A10 PRO-7800B, de 3,50 GHz e 
8,00 GB de memória RAM. 

Seguindo as recomendações da API, os tamanhos dos conjuntos TOP, REST e BOT 
foram configuradoscomo 0,20.|X|; 0,80.|X|; e 0,1.|X|, respectivamente, sendo |X| a 
quantidade de indivíduos da população, igual a 1000 cromossomos. Ocritério para 
parada de execução daheurísticaBRKGA-OPTW foi configurado para 1000 gerações. Já o 
MultiStart foi configurado para ser finalizado após obter 1000.|X|=1000000 soluções. O 
parâmetro F da busca local foi definido como 5, como indicado por Gunawan (2015c). 

Os resultados numéricos dos experimentos estão listados na Tabela 2. 

 

Tabela 2. Resultados detalhados obtidos para BRKGA-OPTW 
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A primeira coluna informa o nomeda instância. As próximas três colunas 
apresentam o score, o score médio e o desvio padrão obtidosutilizando a heurística 
BRKGA-OPTW.  As três colunas seguintes apresentam o score, o score médio e o desvio 
padrão obtidos utilizado o métodoMultiStart. A coluna “Gap” refere-se à melhora 
relativa entre os métodos, sendo a razão entrea diferença dos valores médios de BRKGA-
OPTW e MultiStart, pelo valor médio de MultiStart. 

Os scores médios obtidos por BRKGA-OPTW foram até 108,91% superiores aos 
apresentados por MultiStart,na instância c201, e 48,62% em média, para todo o 
conjunto de instâncias considerado. Deve-se ressaltar ainda que, em todas as instâncias, 
a média dos scores obtidos por BRKGA-OPTW é sempre maior ou igualaos scores 
obtidos por MultiStart. 

Comparando-se os melhores resultados obtidos por BRKGA-OPTW com os melhores 
scoresda literatura atual (do inglês, Best Known (BK)), disponíveis em Gunawan et al. 
(2015d), foram encontradas 21 novas melhores soluções, como descrito na Tabela 3. 
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Tabela 3: Novas melhores soluções obtidas por BRKGA-OPTW 

Instância BK Anterior Novo BK 
 

Instância 
BK 

Anterior 
Novo BK 

c108 370 380 
 

r105 247 255 

pr01 308 312 
 

r107 299 304 

pr02 404 413 
 

r108 308 309 

pr03 394 396 
 

r109 277 287 

pr07 298 301 
 

r110 284 289 

pr08 463 474 
 

r111 297 307 

pr17 362 364  r112 298 302 

r101 198 205 
 

rc103 266 268 

r102 286 289 
 

rc106 252 253 

r103 293 299 
 

rc107 277 278 

r104 303 310 
 

   

 

Além disso, em 13 instâncias BRKGA-OPTW também atingiu o mesmo valor de score 
dos BKs atuais. 

5  CONCLUSÕES 

Este trabalho abordou oOrienteering Problem with Time Windows, propondo uma 
nova heurística BRGA-OPTW e comparando-a com o método MultiStart, ambos com uma 
buscal local previamente existente,adaptada de Gunawan et al. (2015c). 

Os experimentos computacionais mostraram a eficácia do método proposto em 
todas as instâncias avaliadas, igualando ou superando os resultados obtidos com 
MultiStart. Além disso, a heurística BRKGA-OPTW obteve 21 novas melhores soluções, 
em comparação com a literatura recente. 
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