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Resumo

Uma considerável parte do custo operacional das empresas está relacionado aos custos
logísticos para a distribuição de bens, principalmente no transporte de mercadorias. Nesse ce-
nário o Problema de Roteamento de Veículos (VRP, do inglês Vehicle Routing Problem) possui
muitas aplicações, pois seu principal objetivo é encontrar o conjunto de rotas que minimize o
custo total de transporte de itens a serem coletados e entregues aos consumidores. Há inúme-
ras variações do VRP, que traduzem as diferentes necessidades de transporte no mundo real.
Esse trabalho trata da variação chamada Problema de Roteamento de Veículos Multiobjetivo
com Coleta Opcional (MOVRPOP, do inglês Multi-objective Vehicle Routing Problem with

Optional Pickup), onde o atendimento da demanda de coleta é opcional. São considerados os
objetivos de minimizar a distância total percorrida e a quantidade de itens não coletados. De-
vido à natureza combinatória desse problema, métodos heurísticos são utilizados para gerar um
conjunto de soluções em um tempo computacional aceitável. O algoritmo utilizado neste tra-
balho é a busca local multiobjetivo baseada em indicador (IBMOLS, do inglês Indicator-Based

Multi-objective Local Search), que utiliza um indicador binário o qual possibilita ao tomador de
decisão apontar a suas preferências de otimização. Foi comparado o desempenho do IBMOLS
utilizando três indicadores diferentes (Epsilon, Hipervolume e Fonseca) em 12 instâncias de
problemas de 50 a 150 consumidores mais o depósito. Os resultados mostram que não há um
indicador que seja melhor em todas as métricas avaliadas, sendo necessário um maior número
de testes para verificar se as diferenças entre eles são estatiscamente significativas.

Palavras-chave: roteamento de veículos; otimização multiobjetivo; busca local baseada em
indicador.
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Abstract

The cost of distribution and logistics accounts for a sizable part of the total operating

cost of the companies, specially transportation of goods. The Vehicle Routing Problem (VRP),

which main objective is to find the lowest-cost set of routes to deliver and pickup items to custo-

mers, has many applications in that context. There are many VRP variations, which reflect the

different transportation needs in the real world. This paper addresses the VRP variation cal-

led Multi-objective Vehicle Routing Problem with Optional Pickup (MOVRPOP), in which pick

up the collection demand is optional. The objectives considered are to minimize total travel

cost and number of itens uncollected. Due the combinatorial nature of this problem, heuristic

methods are used to generate a set of solutions in an acceptable computational time. In this

paper the algorithm adopted is the Indicator-Based Multi-objective Local Search (IBMOLS).

It has a binary indicator that allows the decision maker to indicate his optimization prefe-

rences. The performance of the IBMOLS was tested with three different indicators (Epsilon,

Hypervolume and Fonseca) in 12 problem instances containing between 50 and 150 costumers

plus the depot. Results show that there isn’t a indicator which is better than others in all me-

trics evaluated. More tests are needed to check if the differences among them are statistically

significant.

Keywords: vehicle routing; multi-objective optimization; indicator-based local search.
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CAPÍTULO 1

Introdução

1.1 Apresentação

O transporte é uma área estratégica para o desempenho das empresas e para a qualidade
dos produtos e serviços oferecidos. Ele impacta na capacidade produtiva de um país e influ-
encia diretamente na sua economia. Os custos de transporte dependem de fatores estruturais
tais como a disponiblidade e as condições dos modais utilizados, a energia utilizada nestes e
também as questões legais inerentes à mão-de-obra empregada e aos tipos de produtos comer-
cializados. Esse panorama tem motivado as empresas investirem em recursos tecnológicos que
visam otimizar o gasto dessa etapa da logística, o que aliás não é um problema fácil, em virtude
do mesmo ser de natureza combinatória além de envolver diferentes situações desejáveis porém
conflitantes.

A logística pode ser definida como o processo de planejamento, implementação e con-
trole dos fluxos de insumos e produtos na cadeia produtiva, de modo que as mercadorias possam
ser transportadas, desde as origens até os destinos, em tempo hábil e em conformidade com as
necessidades de quem as demanda (CNT, 2014a). O lugar de destaque da logística é nítido ao
se verificar que os custos logísticos representam um percentual de 8,7% da receita líquida das
empresas, considerando estoque, transporte e armazenagem (ILOS, 2014). A maior parcela
desses custos estão concentrados no transporte: no Brasil, estima-se que eles representaram
59,8% do total dos custos logísticos em 2008 (CNT, 2014a).

Tais custos são afetados, dentre outros fatores, pelo custo do modal de transporte utili-
zado. Os modais de transporte de cargas são rodoviário, ferroviário, dutoviário, aquaviário e
aéreo (Wanke e Fleury, 2006). Segundo levantamento da empresa de consultoria ILOS (ILOS,
2014), o modal mais utilizado no Brasil é o rodoviário, responsável por 67% da carga total
transportada, ao passo que nos Estados Unidos esse percentual é de 31%. A situação entre
os dois países é inversa considerando-se o modal ferroviário: 18% e 37%, respectivamente.
Depois do modal aéreo, o rodoviário é o mais caro no Brasil, com um custo médio por quilô-
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1.1 APRESENTAÇÃO 2

metro seis vezes maior que o ferroviário e quatro vezes maior que o aquaviário. Esses números
indicam como no Brasil a logística tende a ser um desafio ainda maior para as empresas.

Os custos logísticos totais representam um grande peso nos resultados apresentados pe-
las economias nacionais. Em 2013, houve no Brasil um prejuízo calculado de R$ 115 milhões,
ocasionado pela dificuldade no escoamento de grãos para o porto de Santos (Globo, 2013).
Em dezembro de 2014 a alta no Índice Nacional de Preços ao Consumidor Amplo (IPCA) foi
alavancada pelo grupo dos transportes (EXAME, 2014). No Brasil, os custos logísticos totais
representaram, em 2008, 11,6% do PIB. Em comparação, nos Estados Unidos da América, no
mesmo período, esse percentual foi de 8,7% (CNT, 2014b).

As atividades logísticas afetam os índices de preços, custos financeiros, produtividade e
satisfação dos clientes (Bacic e Aguilera, 2005). Devido a esse cenário brasileiro de alto custo
do transporte e à relevância deste na situação econômica das empresas e países, toda possível
redução de custos de transporte impacta no valor dos bens e serviços, o que, por sua vez, gera
economia tanto para produtores como para consumidores. Dentre as alternativas para essa redu-
ção, destaca-se a utilização das tecnologias de informação, através dos sistemas de Roteirização
de Veículos disponíveis para empresas de transporte rodoviário de cargas (Bacic e Aguilera,
2005).

Existem diversos trabalhos na literatura que abordam as diferentes situações do mundo
real que envolvem o roteamento de veículos. As pesquisas teóricas e práticas nesse campo
iniciaram-se em 1959, com o artigo Truck Dispatching Problem (Dantzig e Ramser, 1959).
Mais tarde, surgiram outros trabalhos relacionados ao tema, mais completos e detalhados, como
o livro Distribution Managemente de Eilon et al. (1971). São apresentadas no livro The vehi-

cle routing problem de Toth e Vigo (2001) além da definição básica, definições também das
principais variações do problema.

O Problema de Roteamento de Veículos tradicional (VRP, do inglês Vehicle Routing

Problem) consiste em definir rotas entre um depósito e um conjunto de pontos de entrega que
minimize o custo de transporte (Pereira, 2007). Neste problema há um número n de veículos e
m pontos de demanda. Cada um destes pontos requer uma quantidade específica de produtos a
serem entregues (Caric e Gold, 2008b). Cada ponto de entrega é visitado apenas uma vez e por
apenas um veículo, o qual possui capacidade limitada.

Todavia, muitas situações reais fogem à essa definição básica, sendo uma delas apre-
sentada através do Problema de Roteamento de Veículos com Coleta e Entrega Simultânea
(VRPSPD, do inglês Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup and Delivery), que
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incorpora o conceito da logística reversa. Segundo Assis (2013), no VRPSPD os consumidores
possuem demandas de coleta e entrega, mas o consumidor deve ser visitado uma única vez,
atendendo simultaneamente as demandas de coleta e entrega em sua totalidade, sem atendi-
mento parcial.

A logística reversa tem se tornado cada vez mais importante devido à necessidade de
reutilização das embalagens dos produtos, seja por questões ambientais ou por recuperação
de valor agregado às mesmas. O alumínio e o vidro, utilizados como embalagens de bebidas,
dentre outros produtos, são exemplos dessa reutilização. Estima-se que 97,9% das latas de
alumínio foram recicladas no Brasil em 2012 (ABAL, 2012). Entre as embalagens de vidro,
esse percentual é de 47% (ABIVIDRO, 2012). Em determinados casos, o recolhimento das
embalagens de alguns produtos é obrigatório por lei, conforme ocorre com os agrotóxicos, de
acordo com o Decreto nº 4.074 de 2012 (do Brasil, 2012).

Contudo, em muitas situações, a demanda de coleta desses materiais não precisa ser
atendida no momento em que é feita uma nova entrega, podendo inclusive ser atendida parci-
almente. Nesse contexto, tem-se a definição de uma generalização do VRPSPD, o Problema
de Roteamento de Veículos com Entrega e Coleta Seletiva (VRPDSP, do inglês Vehicle Rou-

ting Problem with Delivery and Selective Pickup). Nesse problema todas as demandas de en-
trega devem ser atendidas, mas pode-se escolher quais demandas de coleta atender (Maravilha,
2011).

A maioria dos trabalhos na literatura referentes aos problemas de roteamento de veí-
culos se baseia numa abordagem mono-objetivo, o qual geralmente consiste em minimizar o
custo, mensurado através da distância total percorrida pelos veículos para atender às deman-
das. Contudo, na maioria das situações reais, a roteirização de veículos envolve mais de um
objetivo, muitas vezes conflitantes entre si.

O conflito de objetivos se caracteriza quando a melhora em um objetivo provoca a piora
em outros. Nesse caso não é possível encontrar uma solução ótima para todos os objetivos
simultaneamente. Encontra-se um conjunto de soluções, obtidas de acordo com a importância
que se dá, num dado momento, a cada objetivo em relação aos demais, baseada em algum
critério de otimalidade.

O Problema de Roteamento de Veículos Multiobjetivo com Coleta Opcional (MOVR-
POP, do inglês Multiobjective Vehicle Routing Problem with Optional Pickup) modela exata-
mente a situação em discussão. MOVRPOP é uma generalização do problema de roteamento
de veículos com coleta e entrega simultânea (VRPSPD), porém com uma abordagem multiob-
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jetivo, no qual a restrição de atendimento a todas as demandas de coletas é transformada em
uma função objetivo (Assis, 2013).

Além do mais, em problemas de otimização de múltiplos objetivos que são conflitantes,
muitas vezes cabe ao tomador de decisão definir o grau de importância que um determinado
tipo de solução tem em relação às demais, de modo a garantir que os objetivos da organização
sejam atingidos e o modelo de negócio sobreviva. Nesse sentido, são propostas meta-heurísticas
baseadas em indicadores (Zitzler e Künzli, 2004) (Basseur et al., 2012), os quais possibilitam
que a qualidade de uma solução seja definida de acordo com as preferências do tomador de
decisão.

Embora haja um grande número de trabalhos que utilizem algoritmos evolucionários
para resolução dos problemas de otimização combinatória, também é conhecida a eficiência
dos métodos baseados nos vários tipos de buscas locais. Um deles é a Descida em Vizinhança
Variável (VND, do inglês Variable Neighborhood Descent), baseado no método da descida
(Hill Clibing) (Russell e Norvig, 2010). A VND consiste em aplicar diferentes estruturas de
vizinhança em sequência com o propósito de realizar a buscar em cada estrutura até que não
haja melhora possível (Hansen e Mladenović, 2001). Quando as estruturas de vizinhança são
aplicadas em uma ordem aleatória tem-se a Descida em Vizinhança Variável Aletória (RVND,
do inglês Random Variable Neighborhood Descent (Penna et al., 2013).

Esse trabalho apresenta um estudo da Busca Local Multiobjetivo Baseada em Indicador
(IBMOLS, do inglês Indicator-based Multiobjective Local Search) como ferramenta para reso-
lução do MOVRPOP. O IBMOLS utiliza o RVND em sua busca local, além de um mecanismo
de perturbação das soluções. São testados no IBMOLS três diferentes indicadores encontrados
na literatura, os quais são comparados em termos da qualidade das soluções obtidas. Deste
modo, aquele indicador que melhor se adequar ao problema abordado poderá ser utilizado na
resolução de problemas reais, reduzindo custos de transporte e aprimorando a maneira como
os produtos são entregues e coletados.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste em analisar os diferentes indicadores do algo-
ritmo IBMOLS no problema de roteamento de veículos multiobjetivo, no qual a demanda de
entrega é obrigatória mas a coleta é opcional.
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Como objetivos específicos, estão:

• Identificar a importância e consequente impacto do transporte nos custos logísticos das
organizações e países;

• Fazer uma revisão da literatura sobre o problema de roteamento de veículos, de modo a
estudar o tema bem como identificar as tendências dos trabalhos relacionados ao mesmo;

• Propor e implementar uma técnica heurística para gerar um conjunto de soluções para o
problema; e

• Testar a eficiência da técnica proposta, identificando o melhor indicador que se adequa
ao problema abordado.

1.3 Justificativa

O transporte rodoviário é o modal mais utlizado no Brasil e possui um custo elevado
devido a uma série de fatores, tais como condições das rodovias, preço dos combustíveis e
questões relacionadas à legislação brasileira. Tais fatores impactam na situação econômica das
empresas, portanto se faz necessário e importante a redução dos custos de transporte, o qual
pode ser obtido através das tecnologias de informação, como por exemplo os roteirizadores de
veículos.

O roteamento de veículos é indispensável para as distribuidoras que precisam atender
demandas de entrega de produtos e muitas vezes o recolhimento de embalagens e produtos
defeituosos ou recusados. Todavia, em situações reais muitas vezes não há a obrigatoriedade
de se atender a demanda de coleta no momento em que se é feita uma nova entrega ao mesmo
consumidor, sendo a coleta opcional e executada de acordo com disponbilidade e conveniência
ou por algum prazo estabelecido em lei.

A economia de recursos que o roteamento de veículos proporciona pode depender de
vários objetivos desejáveis porém conflitantes, tais como os que se referem à distância per-
corrida, número de veículos e atendimento da demanda dos consumidores em um intervalo de
tempo específico. Apesar de problemas com tais características - coleta opcional e múltiplos
objetivos - serem recorrentes em situações reais, estudos sobre o mesmo são pouco vistos na
literatura.
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Devido ao tamanho e complexidade desse problema em razão de sua natureza combina-
tória, é necessário o emprego de técnicas heurísticas para obtenção de soluções viáveis. Além
dos algoritmos evolucionários e bio-inspirados, as técnicas baseadas em busca local também
podem apresentar resultados e são muito utilizadas, seja de modo independente ou combinadas
com outros métodos.

Acrescenta-se ainda que uma mesma solução pode ser considerada de maior ou menor
qualidade dependendo do contexto em que a organização se encontra, ou mesmo da preferên-
cia pessoal de qualquer dos seus membros. Nesse contexto, são bem-vindas as técnicas que
incorporem um indicador a fim de possibilitar que a qualidade das soluções seja determinada
levando-se em consideração as preferências do tomador de decisão.

Uma dessas técnicas é a Busca Local Multiobjetivo Baseada em Indicador (IBMOLS,
do inglês Indicator-based Multiobjective Local Search), a qual possibilita a utilização de um
indicador que expresse os critérios de otimização definidos. É incorporado ao IBMOLS um
mecanismo de perturbação que permite escapar de ótimos locais. O processo de busca local é
realizado de acordo com a Descida em Vizinhança Variável Aleatória.

Este trabalho almeja, portanto, fazer um estudo da aplicação do IBMOLS na geração
de soluções para o Problema de Roteamento de Veículos Multiobjetivo com Coleta Opcional,
utilizando três diferentes indicadores e analisando as diferenças entre eles. O melhor indicador
escolhido de acordo com as métricas estabelecidas poderá ser aplicado em trabalhos futuros e
problemas reais, proporcionando uma redução nos custos de transporte.

1.4 Aplicações práticas

O roteamento de veículos possui inúmeras aplicações práticas nas mais diversas áreas,
desde comerciais a de utilidade pública, relacionadas ao transporte de pessoas, insumos ou
produtos acabados. Sua utilização pode se dar tanto para atividades-meio ou atividades-fim
das organizações, podendo representar um impacto significativo em seus objetivos. Entre suas
inúmeras aplicabilidades, pode-se destacar:

• Distribuição de bebidas, produtos químicos, da construção civil e do e-commerce;

• Transporte escolar, coletivo, interurbano e interestadual;

• Recolhimento de lixo, embalagens retornáveis e produtos danificados;
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• Transporte de grãos, cana-de açúcar, madeira e minério;

• Roteamento de helicópteros, linhas aéreas, caminhões, patrulhamento policial, serviços
de emergência, navios de longo curso, veículos de limpeza, satélites, robôs em manufa-
tura, pacotes de redes de computadores e fluxos em redes de telecomunicações.
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1.5 Estrutura do trabalho

Os capítulos seguintes estão organizados da seguinte maneira:

No Capítulo 2 é apresentado e definido formalmente o Problema de Roteamento de
Veículos Multiobjetivo com Entrega Obrigatória e Coleta Opcional. Para tanto, é apresentada a
versão clássica do Problema de Roteamento de Veículos, bem como trabalhos relacionados às
variações desse problema.

No Capítulo 3 são abordados os conceitos de otimização mono-objetivo e multiobjetivo,
meta-heurística e busca local, temas comuns do campo da otimização, natureza da qual pertence
o problema abordado nesse trabalho.

O Capítulo 4 descreve as ferramentas computacionais utilizadas no desenvolvimento e
aplicação da heurística utilizada. Além disso, é apresentado o IBMOLS, a técnica utilizada
neste trabalho. São apresentadas seus princípios e motivações, alguns trabalhos que a utiliza-
ram, bem como o algoritmo que o descreve e os indicadores utilizados.

No Capítulo 5 são apresentados os resultados dos três indicadores utilizados no IB-
MOLS. Também são mencionadas as métricas utilizadas para a análise e comparação dos re-
sultados entre os indicadores.

O Capítulo 6 apresenta as conclusões obtidas e o Capítulo 7 elenca possíveis trabalhos
futuros.



CAPÍTULO 2

Problema de Roteamento de Veículos Multiobjetivo

O objetivo deste capítulo é apresentar e definir formalmente o Problema de Roteamento
de Veículos Multiobjetivo com Entrega Obrigatória e Coleta Opcional. Para tanto, a seção 2.1
apresenta o Problema de Roteamento de Veículos clássico e algumas de suas variações. A seção
2.2 apresenta uma classificação dos problemas de roteamento de veículos que envolvem coleta
e entrega. Ademais, traz uma revisão da literatura sobre as modalidades do problema. A seção
2.3 apresenta uma revisão da literatura sobre os trabalhos relacionados às principais variações
do problema de roteamento de veículos com abordagem multiobjetivo. A seção 2.4 define
formalmente o problema abordado neste trabalho. Por fim, a seção 2.5 apresenta a conclusão
do capítulo.

2.1 O Problema de Roteamento de Veículos

O Problema de Roteamento de Veículos, (VRP, do inglês Vehicle Routing Problem),
foi inicialmente proposto por (Dantzig e Ramser, 1959) como uma generalização do Problema
do Caixeiro Viajante (TSP, do inglês Traveling Salesman Problem), na qual seria necessário ao
transportador realizar mais de uma viagem para atender a todas as demandas dos consumidores.
Trata-se de um problema de natureza combinatória, da classe NP-difícil (Maravilha, 2011).

O VRP pode ser definido como um conjunto de n veículos os quais são responsáveis por
entregar uma quantidade discreta de bens a m consumidores. Esses veículos se encontram ini-
cialmente em um depósito e possuem uma capacidade limitada Q. A solução do VRP clássico
consiste em um conjunto de rotas as quais se iniciam e terminam no depósito, a demanda de to-
dos os consumidores deve ser satisfeita e todos eles são atendidos uma única vez (Caric e Gold,
2008a). O objetivo é minimizar o custo total de transporte, geralmente mensurado pela distân-
cia total percorrida.

Embora o VRP clássico geralmente trate um único objetivo, o qual é geralmente a mi-
nimização do custo da solução, os problemas reais encontrados na logística são por natureza

9
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multiobjetivo. Nesse contexto, Jozefowiez et al. (2008) fazem um levantamento da pesquisa
existente em problemas de roteamento com otimização multiobjetivo. A sua análise é feita sob
os apectos da definição e dos objetivos do problema, além dos algoritmos propostos para a sua
resolução. Nesse mesmo trabalho, o autor ainda elenca três principais caminhos nos quais os
Problemas de Roteamento de Veículos Multiobjetivo (MOVRP, do inglês Multi-objetive Vehicle

Routing Problem) são utilizados: estender problemas acadêmicos clássicos para melhorar sua
aplicação prática, generalizar problemas clássicos ou estudar casos reais nos quais os objetivos
são claramente identificados pelo tomador de decisão.

Ademais, uma característica muito recorrente além da existência de múltiplos objetivos
é o fato de poder haver demandas de coleta e entrega nos pontos das rotas. Dependendo da
situação, tais demandas podem ser atendidas total ou parcialmente, devendo ou não serem
atendidas de uma única vez. Ocorre também que os itens transportados não necessariamente
saem de um depósto e retornam ao mesmo, mas são transportados ao longo dos pontos de
demanda, conforme ocorre com o transporte de passageiros.

Os objetivos que envolvem o MOVRP são diversos e geralmente considerados de forma
simultânea, sendo muitas vezes inclusive conflitantes. Os mais comuns são minimizar a dis-
tância total percorrida, o tempo total necessário, o número de veículos, o intervalo de tempo
do atendimento de um mesmo consumidor e o custo total da viagem. Também é comum en-
contrar o objetivo de balanceamento de rotas e carga de trabalho. Nas próximas seções serão
analisados algumas das variações de MOVRP’s com maior destaque na literatura, bem como
as modalidades de VRP nas quais há o serviço de coleta e entrega.

2.2 Problema Geral de Coleta e Entrega

Parragh et al. (2008) definem o conjunto de problemas que possuam as demandas de
coleta e entrega como Problema Geral de Coleta e Entrega (GPDP, do inglês General Pickup

and Delivery Problem). Os mesmos autores o subdivide em duas classes:

• one-to-many-to-one: quando os bens que satisfarão as demandas dos consumidores par-
tem de um ou vários depósitos em veículos, são realizadas as entregas e coletas e os
veículos retornam ao depósito com o toda a carga coletada.

• one-to-one: nessa circunstância os veículos partem de um ou vários depósitos e as de-
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mandas de entrega são atendidas com itens coletados anteriormente, retornando total-
mente vazios ao depósito.

Em seu trabalho, Parragh et al. (2008) também definem os problemas da classe one-to-

many-to-one como Problema de Roteamento de Veículos com Coletas de Retorno (VRPB, do
inglês Vehicle Routing Problem with Backhauls) e os problemas da classe one-to-one como Pro-
blema de Roteamento de Veículos com Coleta e Entrega (VRPPD, do inglês Vehicle Routing
Problem with Pickup and Delivery).

O VRPPD ainda é dividido em duas categorias definidas do seguinte modo:

• emparelhada: quando é explicitamente determinado os pontos nos quais uma carga será
coletada e onde a mesma será entregue. Quando se está transportando pessoas, é comu-
mente chamado de Dial-a-Ride Problem (DARP). Tratando-se de bens de uma maneira
geral, o nome dado é Problema de Coleta e Entrega (PDP, do inglês Pickup and Delivery

Problem.

• desemparelhada: nessa ciscunstância, um item coletado em qualquer nó poderá ser utili-
zado para satisfazer a demanda de qualquer outro nó. Parragh et al. (2008) definem essa
situação como Problema de Roteamento de Veículos de Coleta e Entrega (PDVRP, do
inglês Pickup and Delivery Vehicle Rounting Problem )

O VRPB também é dividido em duas categorias, de acordo com o tipo de demanda (co-
leta, entrega ou ambos) (Parragh et al., 2008), ou ainda com relação ao modo como se atende as
demandas (a ordem em que são executadas bem como a obirgatorieda) com duas subcategorias
cada uma, a saber:

• cada consumidor pode apresentar apenas um tipo de demanda. Nessa situação, o con-
sumidor possui apenas demanda de entrega ou apenas demanda de coleta. Se todas as
entregas precisam ser feitas antes da primeira coleta ser atendida, trata-se do Problema de
Roteamento de Veículos com Coleta de Retorno Agrupada (VRPCB, do inglês Vehicle

Routing Problem with Clustered Backhauls). Caso não haja essa restrição e cada uma
das demandas de coleta e entrega possam ser atendidas em qualquer ordem, trata-se do
Problema de Roteamento de Veículos com Entrega e Coleta de Retorno Mista (VRPMB,
do inglês Vehicle Routing Problem with Mixed Linehauls and Backhauls).

• os consumidores apresentam ambos os tipos de demanda. Nessa hipótese Parragh et al.

(2008) elencam duas possibilidades. A primeira delas é que o veículo possa fazer duas
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visitas ao mesmo consumidor, sendo a primeira delas para realizar a entrega e a segunda
para a coleta, ou seja, o atendimento ao consumidor é dividio em duas etapas. Por essa
característica, essa variação é denominada Problema de Roteamento de Veículos com
Coleta e Entrega Divisíveis (VRPDDP, do inglês Vehicle Routing Problem with Divisible

Delivery and Pickup. Caso os consumidores sejam visitados uma única vez para atender
os dois tipos de demanda, tem-se o Problema de Roteamento de Veículos com Coleta e
Entrega Siumltâneas (VRPSPD, do inglês Vehicle Routing Problem with Simultaneous

Pickup and Delivery).

A figura 2.1 apresenta um resumo da divisão do Problema Geral de Coleta e Entrega,
de acordo com a nomenclatura proposta por Parragh et al. (2008).

2.2.1 Trabalhos relacionados ao Problema de Roteamento de Veículos com Coleta e
Entrega

Esta seção tem por objetivo apresentar trabalhos na literatura que tratam de alguma vari-
ação do VRPPD, problema no qual as entregas são atendidas com itens provenientes de coletas
realizadas anteriormente, não havendo um ponto que funcione como depósito para carregar
ou descarregar o veículo antes ou após atender os consumidores. Nos trabalhos mencionados,
são apresentadas variações do VRPPD proposta por outros autores. Busca-se destacar também
os objetivos considerados no problema, assim como os algoritmos, estratégias e ferramentas
utilizados para sua resolução.

Berbeglia et al. (2010) fazem uma revisão da literatura dos problemas de entrega e co-
leta dinâmicos - Dynamic PDP - da classe one-to-one. É realizada uma revisão dos trabalhos
relacionados a essa classe de problemas, apontando as estratégias e algortimos utilizados bem
como os principais resultados e conclusões encontrados. Diferentemente dos problemas estáti-
cos, os quais todos os dados de entrada referentes às demandas dos consumidores são conheci-
dos antes das rotas serem construídas, nos problemas de roteamento dinâmicos parte dos dados
são revelados ao longo do tempo conforme as ações são tomadas. É o que ocorre, por exem-
plo, com o transporte coletivo em centros urbanos, nos quais a quantidade exata bem como os
destinos de cada passageiro não são conhecidos previamente.

Em seu trabalho, Berbeglia et al. (2010) apresentam três avariações do Dynamic PDP
da classe one-to-one emparelhado, a saber:
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Figura 2.1: Variações do problema geral de coleta e entrega. Fonte: Assis (2013)

• Problema do Guindaste Dinâmico, (SCP Dinâmico, do inglês Dynamic Stacker Crane

Problem), cada pedido tem de ser transportado diretamente de seu local de coleta ao
seu local de entrega. A restrição de que apenas uma solicitação pode ser tratado em
um momento por um veículo é geralmente se deve à capacidade. Esse problema leva
esse nome em referência ao problema prático de gestão de operações de guindaste. A
principal aplicação do SCP dinâmico é o problema de operar uma frota de caminhões
que estão cheios entre um local de coleta e outro de entrega.
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• Problema de Roteamento de Veículos Dinâmico com Coletas e Entregas (VRPPD Di-
nâmico, do inglês Dynamic Vehicle Routing Problem with Pickups and Deliveries). No
VRPPD dinâmico os veículos podem servir mais de uma solicitação ao mesmo tempo.
Neste tipo de problema, os pedidos são de transporte de objetos, tais como cartas e car-
gas. Um exemplo de um VRPPD dinâmico são os serviços de correio expresso. As
empresas que trabalham com esse serviço podem receber centenas ou milhares de soli-
citações dinâmicas em um mesmo dia. Os pedidos consistem no transporte de cartas ou
encomendas a partir de um ponto de coleta para um ponto de entrega.

• Problema de roteirização e programação de veículos (DARP Dinâmico, do inglês Dy-

namic Dial-a-Ride Problem, no qual os pedidos consistem em usuários que necessitam
ser transportados de uma origem até um destino. Estes problemas usualmente contêm
várias restrições que controlam as incoveniências que possam surgir para o usuário. Tais
restrições podem ser janelas de tempo curtas e tempos máximos de trajeto. A principal
aplicação do DARP Dinâmico é o transporte de deficientes e idosos nas cidades, os quais
precisam de cuidados especiais dadas as suas condições físicas.

Scholz e Bartelme (2011) estudam uma variação de VRPPD chamado Problema de Ro-
teamento de Veículos com Coleta, Entrega e Janela de Tempo (VRPPDTW, do inglês Vehicle

Routing Problem with Pickup, Delivery and Time Windows). No problema considerado, a carga
demandada por um cliente é coletada em um ponto específico o qual é visitado antes da pas-
sagem pelo ponto que demanda aquela carga, entretanto tais pontos (provedor e consumidor)
devem estar na mesma rota. Adicionalmente, os autores também empregam na modelagem do
problema o conceito de geografia temporal, utilizado para representar a complexidade da di-
mensão espaço-temporal inerente aos problemas dessa natureza. Para resolver o VRPPDTW é
utilizada uma Heurística de Melhoramento através da Busca de Vizinhança Ampla Adaptativa,
(ALNS, do inglês Adaptive Large Neighborhood Search). Busca-se encontrar um conjunto de
rotas que minimize os custos de acordo com as restrições presentes no problema.

Para resolver esse mesmos tipo de problema Dridi et al. (2011a) Dridi et al. (2011b)
utilizaram o método de dominância de Pareto e apresentou um algoritmo genético multiobje-
tivo. Os objetivos a serem alcançados são minimizar o custo total de viagem e o tempo total de
atraso. O conjunto de instâncias utilizados foi de Eilon et al. (1971).

Já Ting e Liao (2013) relaxam a obrigatoriedade de atender todas as demandas de coleta,
o que ele denomina como Problema de Entrega e Coleta Seletiva (SPDP, do inglês Selective

Pickup and Delivery Problem). No modelo proposto, o problema é mono-objetivo, o qual
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busca minimizar o custo da viagem. Para a resolução do problema ele propõe três algoritmos,
o algoritmo genético, a busca tabu e um algoritmo memético. Este último é implementado
em uma lógica semelhante ao do algoritmo genético, além de empregar um operador de busca
local projetado para o problema estudado. As soluções candidatas são representadas como
cromossomos. Assim que uma função avalia a qualidade dessas soluções e a população é
inicializada, o algoritmo emprega um processo evolucionário com as fases de cruzamento,
seleção e mutação. O algoritmo memético apresentou melhores resultados tanto em termos
de velocidade de convergência quanto em qualidade das soluções encontradas, se comparado
com os outros dois. Além de instâncias de Hernández-Pérez et al. (2009), o algoritmo é testado
em um caso real de uma cidade de Taiwan, o qual consiste no serviço que caminhões realizam,
transportando de bicicletas de aluguel pela cidade.

Liao e Ting (2013) também estudam o SPDP, porém com dois objetivos, que são mi-
nimizar a distância percorrida e a capacidade do veículo. Eles utilizam o algoritmo memé-
tico multiobjetivo (MOMA, do inglês multiobjective memetic algorithm), o qual é baseado no
NSGA-II e ainda utiliza busca local.

Hosny (2010) investiga em sua tese mecanismos para resolução de várias classes de
problemas de roteamento, dentre os quais o PDPTW (Pickup and Delivery Problem with Time

Windows), tendo uma abordagem com um ou mais veículos, nos quais o objetivo é minimizar
o custo total de transporte. Na modelagem do problema são estabelecidas penalidades para
violação da capacidade do veículo e da janela de tempo, além de ser considerado o tempo que
o veículo fica esperando para realizar a próxima entrega dentro da janela de tempo especifi-
cada. Em sua tese o mesmo utiliza uma série de heurísticas e meta-heurísticas para resolução
do problema, tais como Busca em Vizinhança Variável, Hill Climbing, Simlated Annealing e
Algoritmo Genético.

Entre os problemas one-to-one desemparelhados, destaca-se na literatura o Problema
da Troca (SP, do inglês Swapping Problem). Esse problema pode ser definido como um grafo
completo no qual cada vértice pode ser uma unidade que demanda um item, uma unidade de
fornecimento de um item ou ambas as situações. O item sempre é uma unidade de um tipo
conhecido. O SP pode ser preemptivo, quando um item transportado pelo veículo pode ser
deixado em locais temporários antes de chegar ao seu destino final, ou então não-preemptivo,
quando o transporte de um item pode ser interrrompido, ou seja, uma vez carregado, o item
deve permanecer no veículo até ser entregue em seu destino (Bordenave et al., 2012).

Erdougan et al. (2010) estudam o SP não-preemptivo. Em seu trabalho o objetivo é
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determinar a rota de menor custo para transportar todos os itens de modo que todas as de-
mandas sejam satisfeitas. São formulados três modelos de programação linear do problema,
os quais são resolvidos por um algortimo branch-and-cut. O autor utiliza 64 instâncias que
foram adaptadas adaptadas da biblioteca de instâncias do TSP (TSPLIB, do inglês Traveling

Salesman Problem Library). O algoritmo conseguiu resolver instâncias com até 30 nós com
uma quantidade de 4 tipos diferentes de itens considerados. (Bordenave et al. (2012) também
utilizam o branch-and-cut contudo para estudar o SP com o mesmo objetivo, porém em sua
versão preemptiva. Ele chega à conclusão de que o número de vértices do modelo do problema
é um parâmetro mais influente no tempo computacional gasto do que número de tipos de itens
carregados.

2.2.2 Trabalhos relacionados ao VRPB

Esta seção tem por objetivo apresentar trabalhos relacionados às quatro variações do
VRPB, nas quais os bens que os veículos entregam saem todos de um depósito e são entre-
gues aos requisitantes. Da mesma maneira, tudo o que é coletado também é transportado pelo
veículo até o depósito. Ou seja, os consumidores não são fornecedores de bens entre si nem
funcionam como receptores do que é coletado em outros pontos. São apresentadas as variantes
abordadas pelos diversos autores dentro do contexto da classificação de Parragh et al. (2008),
adotada neste trabalho, enfatizando as estratégias de resolução utilizadas.

Bortfeldt et al. (2015) estendem o VRPCB em um problema de carregamento tridimen-
sional. A capacidade do veículo é substituída por um espaço de carga tridimensional, sendo al-
gumas restrições de acondicionamento em três dimensões, tais como empilhamento de caixas,
integradas à modelagem do problema. O autor propõe dois algoritmos híbridos para resolver
o problema, os quais possuem dois procedimentos cada: um para roteamento dos veículos e
outro para acomodação das cargas nestes. Ambos os algoritmos apresentam uma heurística de
árvore de busca para o problema de acondicionamento dos itens, ao passo que enquanto um
utiliza uma heurística baseada na busca em largura para o roteamento, o outro algoritmo utiliza
a busca em vizinhança variável. São utilizadas 95 instâncias derivadas de instâncias conhecidas
do VRPCB de Goetschalckx e Jacobs-Blecha (1989) e Toth e Vigo (1997).

Lai et al. (2014) apresentam um estudo de um caso real do VRP de uma transportadora
italiana, delineado como um VRPCB em que se pode haver atendimento fracionado das cole-
tas. A transportadora utiliza caminhões os quais transportam containers entre os portos e os
exportadores e importadores. A formulação do problema é feita através de um modelo de pro-
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gramação linear inteira e é proposto um algoritmo de Orientação Adaptativa para resolvê-lo.
Esse algoritmo alcançou bons resultados em tempo computacional muito menor que o tempo
gasto para encontrar a primeira solução viável através da formulação matemática proposta. O
problema de transporte de containers de portos é estudado também em Lai et al. (2013), con-
tudo nesse trabalho o autor incorpora o conceito de uma frota heterogênea em um VRPCB no
qual o caminhão pode transportar um ou dois containers. É utilizado o algoritmo Clarke-and-

Wright com uma sequência de fases de buscas locais.

Conforme já mencionado, no VRPDDP os itens de coleta e entrega de um mesmo ponto
podem ser atendidos separadamente. Salhi e Nagy (1999) fazem um estudo da economia que
se pode obter no VRPDDP ao se realizar o atendimento de coleta e entrega separadamente.
O problema é formulado através da programação inteira linear mista (PLIM). É utilizado o
RTS (Reactive Tabu Search de Wassan et al. (2008) e o conjunto de instâncias de Salhi e Nagy
(1999). Os autores concluem, dentre outros, que frenquentemente os custos podem ser reduzi-
dos se os consumidores forem visitados duas vezes. Observaram também que algumas questões
podem interferir nessa assertiva, tais como o fato de o consumidor possuir uma demanda ele-
vada de entrega ou de coleta, sua proximidade do depósito ou ainda sua localização em um
denso núcleo de consumidores.

McNabb et al. (2015) estudam um problema semelhante ao VRPDDP, chamado SD-
VRP, do inglês Vehicle Routing Problem with Split Deliveries. Assim como o VRPDDP, o
SDVRP baseia-se na premissa de permitir mais de uma visita ao consumidor, contudo nessa
variação é permitida mais que duas visitas a um mesmo consumidor, além de ser possível
que as coletas sejam efetuadas de forma fracionada. McNabb et al. (2015) associam a esse
problema também uma janela de tempo, analisando operadores de movimento em busca local
associados a uma metaheurística baseada em colônia de formigas. Já Wassan e Nagy (2014)
realizam um estudo das definições, propriedades e abordagens de soluções para o VRP com
entregas e coletas, entre os quais se enquadram o VRPDDP e o SDVRP.

Belmecheri et al. (2012) utilizam o algoritmo de enxame de partículas combinado com
uma busca local para a resolução de uma variante do VRPMB com frota heterogênea e janela
de tempo, tendo esse algoritmo obtido melhores resultados em algumas instâncias do conjunto
utilizado na literatura. Meryem e Abdelmadjid (2015) também estudam uma variação idêntica
do problema utilizando o algoritmo de busca do cuco, tendo conseguido resultados efetivos
com a sua utilização.

Polat et al. (2015) incorporam ao VRPSPD uma restrição de limite de tempo para aten-
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dimento aos clientes, chamada de VRPSPPDTL (VRPSPD with Time Limit). O objetivo pro-
posto é minimizar a distância total percorrida. Os autores resolvem o problema através de uma
Programação Inteira Linear Mista (PLIM) extendida à formulação do VRPDSPD proposta por
Alfredo Montané e Galvão (2006). Também propõem a solução através de um algortimo de
Busca em Vizinhança Baseada em Perturbação (PVNS, do inglês Perturbation Based Neigh-

borhood Search), o qual é combinado com heurísticas clássicas. Os resultados mostram que
ambas as estratégias funcionam para pequenas instâncias de até 10 clientes. Contudo, para ins-
tâncias com mais de 30 clietens apenas a PVNS conseguen obter soluções factíveis no tempo
de solução estabelacido. Wang et al. (2015) delineiam um comportamento multiobjetivo do
VRPSPD com janela de tempo. Eles definem 5 objetivos e utiliza dois algoritmos para resolvê-
lo: a Busca Local Multiobjetivo (MOLS, do inglês Multiobjective Local Search) e o Algoritmo
Memético Multiobjetivo (MOMA, do inglês Multiobjective Memetic Algorithm). Os algorit-
mos foram testados em instâncias reais e também outras já tradicionais da literatura. Os resul-
tados dos testes computacionais mostraram superioridade do MOLS sobre o MOMA, todavia
a superioridade não é tão eminente no conjunto de instâncias reais.

Meira (2014) também utiliza um caso real de uma transportadora na região metropoli-
tana de Curitiba, caracterizando-o como um VRPSPD com janela de tempo, intitulado em seu
trabalho como VRPMPDTW (Vehicle Routing Problem with Mixed Pickup and Delivery and

Time Windows). Para a modelagem e resolução dos possíveis cenários, foi utilizada a Progra-
mação Linear Inteira Mista (PLIM). O objetivo principal desse modelo é minimizar o tempo
total de viagem de todos os veículos. Contudo, o tempo de viagem foi considerado diretamente
proporcional à distância percorrida. Portanto, dentro do escopo no trabalho, a distância total
percorrida também é minimizada.

Wang et al. (2015) também apresentam o problema de VRPSPD com janela de tempo,
na qual o consumidor é visitado apenas uma vez. São utilizadas um conjunto de instâncias reais
de uma companhia de distribuição em Tenerife, Espanha, apresentada por Castro-Gutierrez et al.

(2011). Os objetivos que o autor trata são número de veículos, distância total percorrida, o ma-

kespan, que é o tempo total da rota mais longa, o tempo de espera na janela quando o veículo
chega antes do previsto e o tempo total de atraso quando uma demanda é atendida fora do prazo
estipulado.
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2.3 Trabalhos relacionados às variações do MOVRP

A presente seção tem por objetivo apresentar trabalhos que tratam do problema de rote-
amento de veículos com múltiplos objetivos (MOVRP, do inglês Multiobjective Vehicle Routing

Problem) a serem otimizados. Diferentemente da seção 2.2, nesta versão clássica do VRP não
há demanda de coletas por parte dos consumidores. Os veículos apenas partem carregados dos
depósitos, efetuam as entregas e retornam ao depósitos vazios após relizarem todas as entregas.
O problema de roteamento de veículos com janela de tempo (VRPTW, do inglês Vehicle Rou-

ting Problem with Time Windows) é um dos problemas de VRP com múltiplos objetivos mais
abordados na literatura, sendo acompanhado na literatura com uma diversidade de objetivos,
de acordo com o problema real considerado em cada trabalho.

Baños et al. (2013) apresentam uma versão desse problema na qual os objetivos a se-
rem minimizados são a distância total percorrida pelos veículos e o desbalancemanto das rotas,
no que diz respeito à diferença das cargas e da distância percorrida. Para resolver o problema
é proposto um procedimento multiobjetivo que se baseia em Simulated Anealing, o MT-PSA
(do inglês Multiple Temperature Pareto Simulated Anealing). Sua performance é comparada
ao SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) (Zitzler et al., 2001), sendo que na mai-
oria das instâncias testadas o MT-PSA apresentou melhoria na qualidade da solução e tempo
computacional exigido.

Kritikos e Ioannou (2010) também consideram em seu trabalho a janela de tempo e a
maximização do balanceamento das cargas entre os veículos como os objetivos do VRPTW.
Eles utilizam um procedimento inicial de geração de rotas viáveis que emprega uma heurística
eficaz para o VRPTW, chamada FDH (Free Disposal Hull). Em seguida, em um processo ite-
rativo as rotas são selecionadas para a compor fronteira de Pareto aproximada de acordo com
a noção de soluções não-dominadas. O algoritmo proposto apresentou resultados apresentou
resultados com melhor balanceamento de carga com relação aos resultados encontrados na lite-
ratura, obtidos em Neumann (2007), todos realizados sob o conjunto de instâncias de Solomon
(1987).

Chand e Mohanty (2011) também utilizam um conjunto de instâncias derivada de Solomon
(1987), contudo trata três objetivos do VRPTW: minimização do número de veículos, do custo
(distância) total e do tempo de violação da janela de tempo. É proposto um algortimo ge-
nético multiobjetivo para solucionar o problema, tendo obtido resultados semelhantes aos da
literatura.
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Nem sempre todos os objetivos possuem um grau de importância equivalente numa de-
terminada situação. Castro-Gutierrez (2012), Castro-Gutierrez et al. (2011) propõem um ran-
queamento de importância entre os objetivos do VRPTW. Além disso, através da comparação
entre pares dos objetivos no processo de otimização, faz um estudo sobre como a otimização
de um objetivo específico afeta o comportamento dos demais. Os cinco objetivos considerados
no trabalho são: número de veículos, distância total percorrida, tempo total de espera (no caso
de chegada antecipada à janela), tempo total da maior rota e tempo total de atraso das entregas.
Também propõe um algoritmo multiobjetivo discreto de otimização por enxame de partículas
aplicado a dois conjuntos de instâncias, sendo um conjunto da literatura e um outro baseado
em uma situação real do VRPTW.

Muitas vezes problemas semelhantes de transporte e distribuição de serviços podem
ser modelados de modo semelhante ao VRP. Guerriero et al. (2014) modela uma situação de
drones em tarefas de distibuição como uma instância do VRPTW com janela flexível, no qual
os objetivos considerados são minimizar a distância viajada pelo drone bem como o número de
drones utilizados, além de maximizar a satisfação do consumidor. A modelagem do problema
é aplicada em um estudo de caso onde os drones são utilizados em filmagem de uma partida de
futebol. Para resolução do problema o autor utiliza o método ε - restrito, que seleciona apenas
um objetivo por vez a ser minimizado e converte os demais em restrições.

Além do VRPTW, outras variações do VRP são tratadas na literatura como multiobje-
tivo, muitas vezes utilizando também a restrição de janela de tempo. Uma dessas modalidades
é o Problema de Roteamento de Veículos Aberto (OVRP, do inglês Open VRP), na qual a rota
de um veículo sempre começa no depósito mas não necessariamente termina neste, podendo
finalizar em qualquer outro nó da rota (Schrage, 1981). Norouzi et al. (2012) propõem uma
variação do OVRP com janela de tempo, chamada de OVRP com janela de tempo competitiva
(ORVPCTW, do inglês OVRP with competitive time windows). A motivação para a nova va-
riação do problema se baseia no fato da concorrência entre os fornecedores, os quais almejam
sempre atender os consumidores antes dos seus concorrentes, como uma forma de aumentar as
vendas. Os objetivos considerados no OVRPCTW proposto são minimizar o custo de viagens,
maximizar as vendas e balancear as cargas entre os veículos. Para a resolução do problema
foi proposto o algoritmo Enxame de Partículas Multiobjetivo, o qual se mostrou eficiente se
comparado com o NSGA-II, analisado sob três métricas: número de soluções não-dominadas
no conjunto de soluções do próprio algoritmo, número de soluções dominadas de um algoritmo
em relação ao outro e por fim a diversidade de soluções encontradas na fronteira de Pareto.

Devido a alta complexidade e, portanto, a exigência de um alto esforço computacional
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do VRP, a computação paralela pode ser um fator de obtenção de resultados em menor tempo
de processamento. Szymon e Dominik (2013) utilizam em um VRP com restrição de distância
uma busca tabu paralela com o auxílio do CUDA (Compute Unified Device Architecture), uma
plataforma de computação paralela. É feita uma comparação de resultados entre a busca tabu
paralela e a busca tabu sequencial, onde pode-se comprovar que a primeira obteve melhores
resultados em termos de velocidade. As funções-objetivo consideradas foram o tamanho médio
da rota e a rota máxima de um único veículo. Foi adicionada ao modelo a restrição de distância
máxima permitida.

Ghannadpour et al. (2014) estudam uma versão com múltiplos objetivos do Problema
de Roteamento de Veículos Dinâmico com Janela de Tempo Difusa (DVRPFTW, do inglês
Dynamic Vehicle Routing Problem With Fuzzy Time Windows). Nesse tipo de problema, as
demandas dos consumidores não são conhecidas previamente e aparecem ao longo do tempo
de forma aleatória, de modo que não é possível estimar probabilisticamente a localização e a
quantidade das demandas. Além disso, o tempo requerido para atendimento de cada demanda
também é aletório, de modo que essa janela de tempo deve ser respeitada, não havendo nenhum
tipo de penalização caso o veículo chegue antes do tempo solicitado para o atendimento. Os
objetivos considerados são distância percorrida pelos veículos, número de veículos utilizados
e tempo de espera dos veículos para atender o consumidor. Sua solução é dada através de um
framework que utiliza, dentre várias estratégias, um algoritmo evolucionário multiobjetivo.

2.4 Problema de Roteamento de Veículos Multiobjetivo com Coleta
Opcional

O problema abordado no presente trabalho é o problema de roteamento de veículos mul-
tiobjetivo com coleta opcional (MOVRPOP, do inglês Multiobjective Vehicle Routing Problem

with Optional Pickup). Seguindo a classificação de Jozefowiez et al. (2008), o MOVRPOP se
trata de uma uma generalização do problema de roteamento de veículos com coleta e entrega
simultânea (VRPSPD). Tal problema é também chamado de VRP com coleta seletiva (VRPSB,
do inglês Vehicle Routing Problem with Selective Backhauls) (García-Nájera et al., 2015). O
estudo com múltiplos objetivos é encontrado em Assis et al. (2012) e Assis (2013), do qual se
utiliza a nomenclatura neste trabalho.

Tal generalização se dá pela transformação de uma restrição em uma função objetivo,
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assim sendo, neste problema a restrição de atendimento de todas as demandas de coletas é
transformada em uma função objetivo. Para facilitar a resolução do problema, este objetivo é
transformado em uma função de minimização no qual deseja-se minimizar o número total de
itens não coletados. Assim, o problema de roteamento de veículos multiobjetivo com coleta
opcional apresenta duas funções objetivo: (i) minimização do custo total das rotas ou distância
total percorrida e (ii) minimização do número total de itens não coletados.

Tais objetivos são conflitantes, o que remete à ideia de não apenas uma mas sim um
conjunto de soluções deve ser gerado, sendo responsabilidade do tomador de decisão definir
qual solução será utilizada. Por esse motivo, para o ranqueamento das soluções encontradas
é utilizado a estratégia de dominância de Pareto como uma forma de gerar um conjunto de
soluções não-dominadas (Garcia-Najera, 2012).

Conforme se constata na seção anterior, há poucos trabalhos na literatura que lidam com
uma abordagem multiobjetivo para serviços de coleta e entrega, principalmente com relação à
variação aqui apresentada, quando a realização das coletas não é obrigatória. Desse modo,
busca-se no MOVRPOP construir rotas que minimizem o custo de se realizar o trajeto, aten-
dendo a todas as demandas de entrega, e ao mesmo tempo, minimizar o número de demandas
de coleta não realizadas .

As demais restrições do MOVRPOP são as mesmas das variações do Problema de Rote-
amento de Veículos com Coleta e Entrega Simultâneas: há uma quantidade finita de veículos de
igual capacidade limitada, a qual jamais pode ser excedida. Tais veículos saem do depósito car-
regados com os itens que são entregues aos consumidores, podendo realizar apenas uma visita
por cliente, que será utilizada para atender ambas as demandas, respeitando-se a capacidade do
veículo.

O MOVRPOP pode ser reduzido ao VRPSPD, bastando transformar em restrição a fun-
ção objetivo referente ao atendimento das demandas de coleta (Assis, 2013). Do mesmo modo,
pode-se reduzir o VRPSPD ao VRPB eliminando a restrição de que ambas as demandas de
coleta e entregam sejam atendidas em uma só visita, o que na verdade é apenas uma das pos-
sibilidades de configuração de rotas do VRPB. Constata-se, portanto, que o MOVRPOP pode
ser reduzido ao VRPB. Contudo, o VRPB é um problema da classe NP-Difícil (Toth e Vigo,
1997), de onde se conclui que o MOVRPOP também éNP-Difícil. Pela definição dessa classe
(Ziviani e Others, 2004), isso significa que ainda não há um algoritmo determinístico que re-
solva esse problema em tempo polinomial.
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2.4.1 Modelagem matemática

A modelagem matemática do problema proposto é uma adaptação da modelagem do
VRPSPD mono-objetivo, na qual é acrescida mais uma função objetivo, que trata do número de
coletas não-atendidas e, consequentemente, é retirada a restrição de obrigatoriedade que todas
as coletas sejam efetuadas. Utilizou-se a mesma notação da modelagem que Alfredo Montané e Galvão
(2006) utilizaram para modelar o VRPSPD.

O MOVRPOP pode ser modelado como um grafo completo, de modo que os seus nós
representam os consumidores e o depósito, ao passo que as arestas representam os caminhos
entre esses nós. Desse modo, tem-se a seguinte notação:

• G = (V,A) é um grafo completo onde V = {v0,v1,v2, . . . ,vn} é o conjunto de vétices,
sendo v0 o depósito e os demais vértices são consumidores;

• A = {(vi,v j) : i, j ∈V e i 6= j} é o conjunto de arestas, onde (vi,v j) representa o caminho
do vértice vi ao vértice v j;

• ci j ≥ 0 é um valor associado a cada aresta A(vi,v j) e representa o custo para se alcançar
o vértice v j a partir do vértice vi;

• cada vértice vi possui uma demanda não-negativa de entrega (di) e coleta (pi) associada
a ele.

Há ainda uma quantidade finita de veículos homogêneos que possuem uma capacidade
limitada. Estão associados aos mesmos a quantidade de demandas de entrega e coleta atendidas.
Tal situação pode ser representada da seguinte maneira:

• kmax é o tamanho da frota de veículos disponíveis com capacidade Q;

• yi j é a variável de fluxo que representa o somatório das cargas coletadas entre o depósito
e o nó vi (inclusive o próprio vi), dirigido ao nó v j,

• zi j é a variável de fluxo que representa o somatório das cargas entregues entre o nó vi

(exceto o nó v j) e o depósito, dirigido ao nó v j

Isto posto, as variáveis de decisão do problema são as duas que se seguem:
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xk
i j =

1 , se a aresta (vi,v j) faz parte da rota trafegada pelo veículo k,

0 , caso contrário.

` j =

1 , se a demanda de coleta do consumidor v j é satisfeita,

0 , caso contrário.

Desse modo, as funções-objetivo do problema são:

Min f (x) =

kmax∑
k=1

n∑
i=0

n∑
j=0

ci jxk
i j (2.1)

Min f (`) =
n∑

j=1

p j(1− ` j) (2.2)

A equação 2.1 se refere à minimização da distância total percorrida, ao passo que a equação
2.2, apresenta o segundo objetivo a ser minimizado, que é o total das coletas não realizadas.

As restrições são as seguintes:

• cada vértice deve ser visitado por um único veículo:

n∑
i=0

kmax∑
k=1

xk
i j = 1, j = 1, . . . ,n (2.3)

• a conservação do fluxo deve ser garantida:

n∑
i=0

xk
i j−

n∑
i=0

xk
ji = 0, j = 0, . . . ,n e k = 0, . . . ,kmax (2.4)

• no máximo kmax veículos podems ser utilizados:

n∑
j=1

xk
0 j ≤ 1, k = 1, . . . ,kmax (2.5)
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• todas as demandas de entrega devem ser satisfeitas:

n∑
i=0

zi j−
n∑

i=0

z ji = d j, ∀ j 6= 0 (2.6)

• uma vez que a variável l j assumir valor 1, a demanda de coleta do consumidor v j deve
ser satisfeita:

n∑
i=0

y ji−
n∑

i=0

yi j = p j` j, ∀ j 6= 0 (2.7)

• os veículos possuem uma capacidade limite para o transporte de cargas. Além disso, esse
transporte deve ocorrer apenas através das arestas incluídas na solução:

yi j + zi j ≤ Q
kmax∑
k=1

xk
i j, i, j = 0, . . . ,n (2.8)

• restrição de integralidade das variáveis de decisão:

xi j, ` j ∈ {0,1}, i, j = 0, . . . ,n (2.9)

• restrição de não-negatividade para fluxo de demandas de coleta:

yi j ≥ 0, i, j = 0, . . . ,n (2.10)

• restrição de não-negatividade para fluxo de demandas de entrega:

zi j ≥ 0, i, j = 0, . . . ,n (2.11)

2.5 Conclusão

Neste capítulo foram apresentados os principais problemas de roteamento de veículos
que apresentam uma abordagem multiobjetivo, bem como aqueles que possuem serviços de
coleta e entrega. Pode-se perceber a utilização de heurísticas que combinam várias estratégias,
de onde se destacam os algoritmos evolucionários, mecanismos de busca local e de eficiente
exploração da vizinhança. Com relação aos objetivos considerados, além da distância total
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percorrida, a janela de tempo se mostrou um aspecto recorrente, seja como objetivo ou mesmo
restrição, provavelmente reflexo da competitividade entre as organizações no intuito de melhor
satisfazer os seus clientes.

Conclui-se que, embora haja inúmeros estudos de Problema de Roteamento de Veículos
(i) que tratem de múltiplos objetivos e (ii) que lidam com a situação em que os consumidores
possuem demandas de coleta também, são poucos os trabalhos que combinam essas duas situa-
ções. Os trabalhos são ainda mais escassos quando se trata da variação proposta neste trabalho,
que se trata de um caso específico do VRPSPD, na qual se relaxa a obrigação de que as coletas
de todos os clientes sejam efetuadas, embora seja desejável que isso ocorra. Por esse motivo,
um dos dois objetivos a serem minimizados é justamente o número de coletas não-atendidas.



CAPÍTULO 3

Referencial Teórico

O presente capítulo objetiva apresentar alguns conceitos comumente utilizados no campo
da otimização, problema do qual se trata neste trabalho. Além do mais, tais conceitos são de
suma importância para entendimento do algoritmo proposto para resolução do problema de
roteamento de veículos aqui abordado. Nesse sentido, a seção 3.1 apresenta alguns dos funda-
mentos de otimização, discorrendo mais especificamente sobre a otimização multiobjetivo. A
seção ?? apresenta o conceito de meta-heurísticas e cita algumas das principais metaheurísticas
multiobjetivo presentes na literatura atual. A seção ?? discorre sobre as buscas locais, método
usualmente utilizado nas meta-heurísticas. A seção ?? apresenta a Busca Local Multiobjetivo
Baseada em Indicador e suas principais características, trazendo também alguns trabalhos que
o utilizaram. Por fim, a seção ?? apresenta a conclusão do capítulo.

3.1 Otimização

O conceito de otimização é um princípio implícito à análise de muitos complexos pro-
blemas de decisão ou de alocação de recursos (David G. Luenberger, 2016). A otimização
busca encontrar a melhor solução para um problema, considerando um objetivo estabelecido e
levando-se em conta o conjunto de soluções viáveis do problema. Dada a complexidade das
questões tratadas, busca-se simplificar a difícil relação entre as muitas variáveis do problema,
considerando aquelas relações que forem mais representativas para a qualidade da solução.

A mensuração da qualidade de solução se dá a partir do objetivo único o qual foi de-
finido como parâmetro de medida. Tal objetivo é expresso na forma de uma função, sendo a
melhor solução representada pelo conjunto de valores que façam com que a função seja ma-
ximizada ou minimizada, dependendo do problema. Nesse processo, também é necessário
atender a certas restrições que correspondem a limitações de natureza física ou tecnológica, ou
ainda que não sejam aceitáveis por motivos subjetivos (David G. Luenberger, 2016).

Raramente é possível representar plenamente todas as complexidades de interações,

27
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variáveis, restrições e objetivos adequados, quando se depara com um problema de decisão
complexo. Assim, nas técnicas de análise quantitativa, uma formulação de otimização em par-
ticular deve ser considerada apenas uma aproximação (David G. Luenberger, 2016). Quando se
dá a modelagem de um problema que envolva otimização é necessário, portanto, um profundo
entendimento do problema que possibilite a extração dos elementos essenciais para resolução
deste.

Quando o processo de otimização compreende apenas uma única função objetivo, fala-
se em otimização mono-objetivo ou ainda otimização escalar. Ela consiste na busca de um
único ponto, um valor no qual a função considerada é minimizada ou maximizada. Por sua
vez, a otimização multiobjetivo considera mais de uma função objetivo, sua solução se remete,
portanto, a um conjunto de soluções ótimas de um problema com mais de uma função objetivo
(Vira e Haimes, 1983). Os problemas de decisão com um número contável de alternativas
são chamados discretos. Caso contrário, são chamados contínuos (Ehrgott, 2006). Nas duas
subseções que se seguem serão apresentados os princípios que norteiam a otimização mono-
objetivo em multiobjetivo, respectivamente.

3.1.1 Otimização Mono-objetivo

O problema de otimização mono-objetivo, também chamado de otimização escalar, con-
siste em encontrar um valor tal que minimize a função objetivo do problema. Desta maneira,
sua modelagem pode ser dada como se segue, proposta por Goldbarg e Luna (2005):

min f (x)

sujeito a:

{
gi(x)≥ 0 ∀i = 1, . . . , p

h j(x) = 0 ∀ j = 1, . . . ,q

(3.1)

Nesse modelo, f : Rn→ R é a função objetivo que se deseja minimizar, g : Rn→ R e
h :Rn→R gi(x) são as p restrições de desigualdade e q são restrições de igualdade. O conjunto
de soluções viáveis é dado por F = {x ∈ Rn : gi(x) ≤ 0 e h j(x) = 0}. Almeja-se encontrar a
solução x∗ ∈ F que otimiza a função objetivo, ou seja, que detém o menor valor em f (x).

Outros dois conceitos referentes à otimização são as soluções ótimas locais e ótima
global. Uma solução x∗ ∈ F é considerada ótima global somente se não existir outra solução
x ∈ F , na qual x 6= x∗ e f (x) < f (x∗). Por sua vez, uma solução x′ é chamada ótima local



3.1 OTIMIZAÇÃO 29

se, para um dado subconjunto de soluções F ′ ⊂ F , não existir nenhuma outra solução x ∈ F ′,
sendo x 6= x′, com f (x)< f (x′). A figura 3.1 ilustra esses dois conceitos.

Figura 3.1: Dada uma função objetivo para minimização é apresentado as soluções ótimas
locais e a solução ótima global para o problema.

3.1.2 Otimização Multiobjetivo

É muito comum os problemas de otimização possuírem vários objetivos conflitantes
entre si, especialmente em áreas como engenharia e outros campos da ciência (Sindhya et al.,
2013). Desse modo, buscar soluções ótimas a partir de um único objetivo frequentemente leva
a resultados impraticáveis para os demais objetivos (Ahmadi et al., 2013). De fato, tratando-
se de objetivos tais como custo e desempenho, busca-se na verdade um conjunto de soluções
que representem um tradeoff entre os mesmos, de modo a permitir que o tomador de decisão
escolha qual solução será utilizada, de acordo com o contexto do problema.

Assumindo que todos os objetivos são de minimização, sem perda de generalidade, a
equação 3.2 define o Problema de Otimização Multiobjetivo (Gutjahr e Pichler, 2016):

min( f1(x), . . . , fm(x)),x ∈ X (3.2)

na qual as m funções objetivo do problema são definidas por f j : X →R( j = 1, . . . ,m),
sendo m≥ 2. Tem-se também que x é o vetor de variáveis de decisão no espaço de decisões X
do problema, o qual está sujeito a um conjunto de i restrições gi(x)= bi que limitam as variáveis
de decisão a um subconjunto F , chamado de região factível, a qual contém as soluções de fato
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viáveis (Konak et al., 2006). A figura 3.2 ilustra esse conceito.

Figura 3.2: Mapeamento de soluções em um problema de otimização combinatória multiobje-
tivo: Mapeamento do espaço de decisões X no espaço objetivo (conjunto-imagem) Y feita pela
função f(x), neste exemplo composta por dois objetivos. A região de soluções viáveis é dada
por F . Cada solução xi tem seu respectivo ponto yi no espaço objetivo. Apesar da solução x4
resultar em um ponto y4 aparentemente melhor que os obtidos pelas soluções x1 e x2, ela não
pertence ao conjunto de soluções viáveis (x4 /∈ F). Fonte:(Assis, 2013)

Dado que as soluções estão definidas conforme a equação 3.2, a comparação entre
elas se dá através da relação de dominância, conforme definição 3.1, adaptada de Konak et al.

(2006):

Definição 3.1 (Dominância). Um vetor de soluções x1 ∈ X domina outro vetor x2 ∈ X , com
x2 6= x1, se e somente se f j(x1) ≤ f j(x2), para j = 1, . . . ,m, e f j(x1) < f j(x2) em pelo menos
uma das j funções objetivos. Essa relação é denotada por x1 ≺ x2. A figura 3.3 apresenta um
exemplo gráfico que como se dá essa relação.

Uma vez que os objetivos são conflitantes - a maioria das situações reais - não há uma
única solução que minimize todos os j objetivos concomitantemente (Ahmadi et al., 2013).
Consequentemente, não há uma única solução que domine todas as outras. Assim sendo,
busca-se um conjunto de soluções que otimize o vetor de decisões do problema. Nesse con-
texto, apresenta-se o conceito de solução eficiente e conjunto de Pareto, conforme definição 3.2
(Gutjahr e Pichler, 2016):

Definição 3.2 (Solução Eficiente). Uma solução x1 ∈X é chamada eficiente, ou Pareto-ótima,
se não existir nenhuma solução viável x2 ∈ X , com x2 6= x1, tal que x2 domine x1.
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Figura 3.3: Relação de dominância: Dado duas funções objetivo para minimização f1 e f2 e um
ponto no espaço objetivo obtido por uma solução y’. O espaço objetivo é dividido em quatro
áreas a partir do ponto gerado por y’, onde pode ser observado a relação de dominância entre
esta solução e as demais (Zitzler, 1999). Fonte:(Assis, 2013)

O conjunto de soluções eficientes em X é denominado conjunto Pareto-ótimo. Por sua
vez, a imagem do conjunto Pareto-ótimo, isto é, os pontos no espaço de objetivos correspon-
dentes aos valores das funções objetivos em cada solução, é chamada de Fronteira Pareto-ótima
(Konak et al., 2006).

O desafio maior de um problema de otimização multiobjetivo consiste em encontrar,
portanto, o conjunto Pareto-ótimo. Problemas de roteamento de veículos multiobjetivo pertence
à classeNP-difícil (Ehrgott, 2000), uma vez que podem ser reduzidos ao problema do Caixeiro
Viajante. Isto posto, o que se procura fazer é obter um conjunto de soluções o qual retrate da
forma mais próxima possível a fronteira Pareto-ótima, no que diz respeito à qualidade e à
diversidade das soluções. Nessa perspectiva, Konak et al. (2006) elencam três aspectos, os
quais embora conflitantes, devem ser considerados na obtenção da fronteira de Pareto em um
processo de otimização dessa natureza (a figura 3.4 ilustra a comparação entre fronteira de
Pareto-ótima e a fronteira de Pareto obtida):

• a fronteira de Pareto obtida deve ser a mais próxima possível da fronteira Pareto-ótima,
preferencialmente um subconjunto desta;
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Figura 3.4: Fronteira Pareto: Os pontos preenchidos representam a fronteira Pareto-Ótima. Já
os pontos não preenchidos formam uma aproximação à fronteira Pareto-Ótima. Este conjunto
aproximado é formado por soluções não dominadas entre si, porém existem pontos que não
fazem parte da fronteira Pareto-Ótima. Fonte:(Assis, 2013)

• suas soluções devem possuir a maior diversidade possível, de modo a cobrir a extensão
da fronteira Pareto-ótima de maneira uniforme, apresentando ao tomador de decisão uma
perspectiva real das possibilidades de escolha;

• as soluções devem contemplar toda a extensão da fronteira de Pareto-ótima, através de
uma busca por soluções inclusive nos extremos do espaço das funções objetivos.

Também no contexto de otimização, um outro importante conceito é o de solução local-
mente Pareto-ótima, descrito na definição 3.3 (Paquete et al., 2004):

Definição 3.3 (Solução Localmente Pareto-ótima). Seja um vetor de decisões x1 pertencente
uma estrutura de vizinhança N (ver definição 3.4 sobre vizinhança). x1 é uma solução local-
mente Pareto-ótima em relação a N se não houver outra solução x2 ∈N tal que x2 ≺ x1.

De forma análoga, o conjunto Pareto localmente ótimo é aquele que possui apenas
soluções localmente Pareto-ótimas, de acordo com a vizinhança considerada. O conceito de
vizinhança é apresentado na definição 3.4 (Blum e Roli, 2003):

Definição 3.4 (Estrutura de Vizinhança). Uma estrutura de vizinhança é uma função N que
gera a partir de cada solução x ∈ X um conjunto de soluções denominadas vizinhas de x, tal
que N (x)⊆X .



CAPÍTULO 4

Método de Pesquisa

Neste capítulo é apresentada o método utilizado para a resolução o problema de ro-
teamento de veículos ora abordado, a Busca Local Multiobjetivo Baseada em Indicador (IB-
MOLS) bem como as estruturas e mecanismos auxiliares também aplicados. São apresentadas
ainda as ferramentas computacionais empregadas para implementar e executar tal técnica, na
seção 4.1. A seção 4.2 descreve brevemente as estruturas de dados utilizadas parta a represen-
tação do problema. A seção 4.3 descreve a versão do algoritmo utilizado neste trabalho, com as
suas adaptações. Nas subseções 4.4.1, 4.4.2 e 4.4.3 são apresentados três indicadores a serem
utilizados. A seção 4.5 conclui o capítulo.

4.1 Ferramentas computacionais

Os computadores utilizados nos testes são modelo desktop marca Dell r modelo Opti-

plex Small Form Factor 9020, com arquitetura de 64 bits, chipset Intelr Express série 8. Seu
processador é o Intel core i7-4770, que possui 3.90 GHz de frequência, 4 núcleos, 8 threads e
8 MB de cache. Sua memória é do tipo DDR3, com velocidade de 1600 MHz e capacidade de
8 MB.

O sistema operacional utilizado é o Linux Ubuntu Xenial versão 16.04.1 LTS, com am-
biente gráfico Mate Desktop Enviroment versão 1.12.1 (Ubuntu MATE, 2016). O algoritmo
foi codificado na linguagem de programação C++ (Deitel e Deitel, 2017), e o compilador uti-
lizado foi o G++ versão 5.4.0 (GNU Project, 2016). O algoritmo foi produzido com o auxílio
do Ambiente de Desenvolvimento Integrado (IDE, do inglês Integrated Development Environ-

ment) Netbeans versão 8.2 (NetBeans Project, 2016), utilizado com a versão 1.8.0_101-b13 da
plataforma Java Runtime Environment (JRE) (Oracle Corporation, 2017).
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4.2 Estruturas de Dados

Um grafo pode ser definido como um conjunto de vértices e um conjunto de arestas
conectando pares de vértices. Cada vértice é um objeto simples que pode conter nomes e
outros atributos (ZIVIANI, 2007). Para fins de notação, neste trabalho um grafo de n vértices
terá como nomes dos seus vértices valores entre 0 e n−1.

Seja um conjunto de vértives V e de arestas A de um grafo G = (V,A). Dados dois
vértices u e v pertencentes a V , se (u,v) é uma aresta de G, então o vértice v é adjacente ao
vértice u. Se o grafo é não-direcionado, ou seja, os pares de vértice não são ordenados, então
(u,v) e (v,u) são a mesma aresta, logo a relação de adjacência é simétrica.

As duas maneiras mais tradicionais para representação de grafos são a matriz de adja-
cência e a lista de adjacência. A matriz de adjacência de um grafo G de n vértices é uma matriz
M de dimensão nxn de bits, na qual M[i, j] é igual a 1 se existir uma aresta ligando o vértice i

ao vértice j. Caso contrário, o valor armazenado é zero. É especialmente útil para representar
grafos densos, isto é, aqueles em que |A| é próximo de |V |2 (ZIVIANI, 2007).

Um grafo G = (V,A) de n vértices também pode ser representado por um arranjo ad j

de n listas de adjacência, uma para cada vértice. Para cada u ∈ V , a lista de adjacentes ad j[u]

contém todos os vértices adjacentes a u em G. É uma representação útil para grafos esparsos,
onde |A| é muito menor que |V |2 (ZIVIANI, 2007).

Pode-se utilizar um grafo para representar o Problema de Roteamento de Veículos, no
qual os vértices representam o depósito e os consumidores, enquanto as arestas são as conexões
existentes entre os consumidores e o depósito bem como entre os próprios consumidores. Neste
trabalho, o Problema foi modelado em uma estrutura de dados que combina a matriz e a lista de
adjacência, no sentido de aproveitar as melhores características de cada uma dessas estruturas
e atenuar seus problemas, obtendo melhor desempenho para os algoritmos utilizados.

Tal estrutura é uma matriz de adjacência na qual cada uma de suas células (i,j) contém
o vértice j adjacente a i e o respectivo custo da aresta (i, j), ou seja, o custo de deslocamento
do nó i ao nó j. Além desses dois valores, há dois ponteiros associados a cada uma das células.
Eles são utilizados para a criação de uma lista duplamente encadeada que a partir da diagonal
principal ordena em cada linha os vértices adjacentes a i de acordo com o custo de cada aresta
(i,j), sendo que os ponteiros para a esquerda ordenam os vértices de forma descrescente e os
da direita de modo crescente, pelo custo da aresta (i,j). A figura 4.1 ilustra essa estrutura. À
esquerda se encontra o grafo com a indicação das conexões entre os nós e o peso de cada aresta.
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À direita, a modelagem desse mesmo grafo na estrutura proposta. O número fora do parênteses
se indica o vértice adjacente a i, ao passo que o número entre parênteses indica o custo da
conexão entre esses dois nós. Para facilitar a visualização, são mostrados apenas um dos dois
ponteiros que cada célula possui.

Figura 4.1: Estrutura para representação de um grafo: utiliza-se uma combinação de matriz de
adjacência e lista de adjacência (ordenada pelo custo dos vértices adjacentes) . Fonte: Assis
(2013)

4.3 Algoritmo IBMOLS

A presente seção tem por objetivo descrever o IBMOLS, algoritmo utilizado neste tra-
balho para resolução do problema de roteamento de veículos multiobjetivo com coleta opcional
(MOVRPOP). O IBMOLS foi originalmente proposto por Basseur e K. Burke (2007), contudo
a versão aqui adotada possui modificações propostas por Assis et al. (2013), na qual foi acres-
cido um mecanismo de perturbação das soluções. Também foi alterado tipo de busca local
realizado do Hill Clibing para a Descida em Vizinhança Variável Aleatória (VND, do inglês
Random Variable Neighborhood Descend (Penna et al., 2013) do tipo melhor aprimorante re-
lação aos mecanismos de perturbação e de busca local aplicados nas soluções.

A Descida em Vizinhança Variável (VND, do inglês Variable Neighborhood Descent)
possui uma estratégia de busca baseada no método da descida (Hill Clibing) (Russell e Norvig,
2010). Entretanto, na VND são aplicadas diferentes estruturas de vizinhança em sequência
com o propósito de realizar a buscar em cada estrutura até que não haja melhora possível
(Hansen e Mladenović, 2001). A VND aplica as estruturas de vizinhança de um modo deter-
minístico. Quando as estruturas de vizinhança são aplicadas em uma ordem aleatória tem-se a
Descida em Vizinhança Variável Aletória (RVND, do inglês Random Variable Neighborhood

Descent (Penna et al., 2013).



4.3 ALGORITMO IBMOLS 36

O algoritmo 4.1 apresenta os procedimentos do IBMOLS modificado. Inicialmente é
definido o indicador binário a ser utilizado no algoritmo, a partir do qual estima-se a qualidade
das soluções de acordo com as preferências já definidas no indicador. Neste trabalho foram uti-
lizados os indicadores ε (Iε ), hipervolume (IHD) e o proposto por Fonseca et al. (1993) (IFON),
os quais são detalhados na seção 4.4.

É criada então uma população inicial de tamanho N (linha 3). Na primeira iteração do
algoritmo, a população inicial é obtida a partir da heurística Pε (de Assis et al., 2013), a qual
retorna um conjunto de soluções não-dominadas. Essa heurística se baseia no método de otimi-
zação multiobjetivo ε-restrito, a partir do qual apenas uma função objetivo é escolhida para ser
otimizada, ao passo que as demais são transformadas em restrições que impõem a esses objeti-
vos um limite superior (Demir et al., 2014). O problema abordado nesse trabalho é bi-objetivo,
de modo que para fins de aplicação do Pε foi escolhido como objetivo a ser minimizado o custo
total da rota, sendo o objetivo relacionado ao número de coletas não atendidas transformado
em restrição.

Nas demais iterações, o algoritmo utiliza como ponto de partida a população obtida da
iteração anterior, efetuando uma perturbação em cada um dos seus indivíduos e adicionando à
população os novos indivíduos obtidos, desde que o tamanho pré-definido da população inicial
não seja extrapolado. O mecanismo de perturbação aqui utilizado é o mesmo do processo
processo de perturbação anterior à busca local (linha 9) e será detalhado mais adiante.

Uma vez que a população inicial está definida, é efetuado o cálculo de aptidão de cada
indivíduo, de acordo com o indicador binário (linha 4). O cálculo da qualidade de um indivíduo
em relação ao restante população pode se dar de várias maneiras. Na seção 4.4 são apresentados
os indicadores binários empregados neste trabalho. Assim que tal cálculo é realizado, na linha
5 é instanciada uma cópia da solução com pior indicador, denominada sw, que será utilizada
posteriormente.

Na sequência, inicia-se a exploração da vizinhança de cada membro do conjunto de
soluções. Primeiramente cada solução s sofre uma perturbação, de modo que sua coleção de
rotas sofrem algum tipo de modificação, obtendo-se outra solução s’ (linha 9). O mecanismo
de perturbação opera em duas etapas, sendo a primeira delas um procedimento que, dado um
consumidor aleatoriamente escolhido, o status da sua demanda de coleta é alterado de não-
atendida para atendida, ou vice-versa (Assis, 2013). Na primeira hipótese, caso a capacidade
do veículo seja extrapolada, o consumidor é removido da sua posição atual e inserido em outro
local na mesma rota. Caso não se possa fazer tal inserção, então o vértice correspondente a
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Algoritmo 4.1 Algoritmo IBMOLS modificado
Entrada: N (Tamanho da População), I(Indicador Binário)

1: PO←∅;
2: repetir
3: P← População Inicial(N);
4: Aptidao[ ]←Calcular Aptidão(P,I)
5: sw←Menor(Aptidao);
6: para todos solução s ∈ P fazer
7: continue← TRUE;
8: enquanto continue fazer
9: s′← Perturbação(s);

10: s′′← Busca LocalRVND(s′);
11: se s = s′′ então
12: s′′← s′; continue← FALSE;
13: fim se
14: se Aptidao(s′′)> Aptidao(sw) então
15: P← P∪{s′′}−{sw};
16: Calcular Aptidão(s′′, sw, P, I);
17: sw←Menor(Aptidao);
18: se não
19: continue← FALSE;
20: fim se
21: fim enquanto
22: fim para
23: PO← Soluções Não Dominadas(PO∪P);
24: até Critério de Parada
25: retornar PO;
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esse consumidor é reinserido no local de origem e o seu status da demanda de coleta não é
mais alterado.

A segunda etapa de perturbação consiste em selecionar de modo aleatório um entre
vários mecanismos que alterem a localização dos consumidores nas rotas. Os mecanismos
utilizados são os mesmos de Assis et al. (2012), e consistem em diferentes movimentos os quais
podem ser, dentre outros, a realocação de um indivíduo de uma rota para outra, ou mesmo a
troca de posição entre indivíduos de diferentes rotas, sendo todos os indivíduos escolhidos de
forma aleatória.

A seguir, é realizada então uma busca local na vizinhança de s′ de modo a encontrar
alguma solução s′′ que seja melhor que s′. O algoritmo utilizado nesse processo é a Descida
em Vizinhança Variável Aleatória (RVND, do inglês Random Variable Neighborhood Des-

cent), proposta por (Penna et al., 2013). A RVND escolhe aleatoriamente uma entre diferentes
estruturas de vizinhança a serem utilizadas para explorar novas soluções. Neste trabalho, as
estruturas de vizinhança utilizadas são as mesmas de Assis et al. (2013), podendo ser divididas
em basicamente dois grupos: as estruturas intrarotas, quando o movimento de exploração de
novas soluções envolve apenas uma única rota, ou as estruturas inter-rotas, situação em que
o movimento aplicado altera a configuração de mais de uma rota. A busca na estrutura de
vizinhança é do tipo melhor aprimorante.

Ao término da busca local, na linha 11 é verificado se a solução obtida s′′ é igual a
solução corrente. Caso ela seja, então s′′ se torna a solução perturbada s′. Desse modo, ao
impedir que seja inserida na população uma solução igual a uma que já exista, espera-se manter
a diversidade da população. Se s′′ é diferente de s, então a qualidade da solução s′′ obtida é
comparada com sw, a pior solução da população atual (linha 14). Caso s′′ seja uma solução
melhor, então ela é acrescida à população P e o indivíduo correspondente a sw é retirado (linha
15). Os valores de aptidão de todas as soluções são novamente recalculados (linha 16), assim
como o pior indivíduo (linha 17). Portanto, o processo de busca local continua enquanto são
geradas soluções diferentes de s e que possuem aptidão melhor que a pior solução da atual
população. Caso essas duas condições não sejam satisfeitas, a busca passa então para o próximo
indivíduo.

Por fim, assim que a busca local é efetuada em toda a população, as soluções geradas
na atual execução do algoritmo são acrescidas ao conjunto das soluções obtidas na execução
anterior, sendo mantidas apenas as soluções que não forem dominadas por outras (linha 23).
Todo esse processo se repete até que um critério de parada seja atingido. Neste trabalho, o
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critério de parada é um número de gerações determinado para a execução do algoritmo, sendo
ao final retornado o conjunto das soluções não-dominadas obtido ao final de todas as execuções.

4.4 Indicadores Binários

Seja X o espaço de busca de um determinado problema de otimização e Z o espaço
de objetivos correspondentes ao mesmo. Nesse caso, pode-se assumir que Z = <n, onde n é
o número de objetivos a serem minimizados. A aptidão de cada solução pode ser definida a
partir do indicador binário, de modo que dados dois vetores de solução normalizados A e B

pertencentes a Z, I(A,B) é um valor real que representa a diferença de qualidade entre esses
dois conjuntos de vetores de objetivos (Basseur e K. Burke, 2007).

Para se calcular essa diferença, todos os vetores objetivos são normalizados, a fim de
evitar valores negativos (Basseur et al., 2012). Nessa equação, mi e Mi são, respectivamente, o
menor e maior valor da função objetivo i dos indivíduos contidos na população P. Cada função
objetivo i de cada indivíduo x de P é normalizado conforme a equação 4.1:

Fi(x) =
fi(x)−mi

Mi−mi
(4.1)

A qualidade das soluções de uma população P pode ser avaliada por um indicador bi-
nário de diversas maneiras. Uma delas consiste em somar os valores de indicador de cada
indivíduo x em relação aos demais membros z da população, conforme equação a 4.2. Nessa
abordagem, todos os indivíduos são considerados para se mensurar a qualidade de cada solução.

I(P\{x},x) =
∑

z∈P\{x}
I(z,x) (4.2)

Outra maneira consiste em, ao invés de se obter o somatório, considerar apenas o melhor
valor de indicador obtido de uma determinada solução x em relação a qualquer outra solução
z pertencente à população de soluções. Essa maneira define que a qualidade de uma deter-
minada solução se dê a partir da existência de soluções similares ou melhores na população
(Basseur et al., 2012). Tal estratégia está definida na equação 4.3
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I(P\{x},x) = min
z∈P\{x}

I(z,x) (4.3)

Uma outra alternativa, proposta por Zitzler e Künzli (2004), consiste em fazer uma com-
binação entre essas duas abordagens, além de ampliar a influência das soluções dominantes
sobre aquelas que são dominadas, através de um fator de escala k>0, conforme equação 4.4.
Quanto mais próximo de zero k estiver, maior a influência das soluções dominantes sobre as
dominadas:

I(P\{x},x) =
∑

z∈P\{x}
−e−I(z,x)/k (4.4)

Desse modo, o cálculo de aptidão do IBMOLS, é obtido por: I(P \ {x},x), para todo
x ∈ P (linha 4 algoritmo 4.1), sendo que a estratégia de utlização do indicador pode se dar de
acordo com qualquer uma das equações 4.2, 4.3 ou 4.4 supra-mencionadas. Por sua vez, a
atualização dos valores de aptidão após inserção de uma nova solução e remoção pior solução
(linha 16 do mesmo algoritmo) se dá de acordo com o apresentado no algoritmo 4.2 (Assis,
2013):

Algoritmo 4.2 Calcula Aptidão - IBMOLS
Entrada: s′′ (solução inserida), sw (solução removida), P (população) and I (indicador binário)

1: Aptidao(s′′)← I(P\{s′′},s′′);
2: Aptidao(z)← Aptidao(z)+ I(s′′,z), ∀z ∈ P;
3: Aptidao(z)← Aptidao(z)− I(sw,z), ∀z ∈ P;

4.4.1 Indicador Binário Epsilon

Um dos indicadores utilizado para calcular a aptidão dos indivíduos da população é o
Indicador Epsilon Iε , o qual apresenta bons resultados para diferentes problemas de otimização
combinatória (Basseur et al., 2012). Dados dois vetores de soluções x1 e x2 pertencentes à
fronteira de Pareto, o indicador Iε(x1,x2) mensura a distância entre os dois pontos no espaço
dos objetivos Z = <n. Esta distância é calculada a partir da diferença de valor das soluções em
cada objetivo do problema, de acordo com a equação 4.5, apresentada abaixo:

Iε(x1,x2) = maxi∈{1,...,n}( fi(x1)− fi(x2)) (4.5)
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O cálculo de aptidão do indivíduo é realizado de acordo com a equação 4.4, sendo
portanto um indicador que busca potencializar a influência das soluções dominantes sobre as
dominadas.

4.4.2 Indicador Binário Hipervolume

O hipervolume de uma solução x1, denotado por H(x1), representa o espaço de objetivos
que x1 domina. Dadas duas soluções x1 e x2, o indicador binário de hipervolume, denotado por
IHD(x1,x2), representa o volume do espaço de objetivos que é dominado por x1 mas não é
dominado por x2 (Basseur e K. Burke, 2007). Seu valor é definido de acordo com a equação
4.6:

IHD(x1,x2) =

H(x1) - H(x2) se x1 ≺ x2,

H(x1 + x2) - H(x2) caso contrário.
(4.6)

Assim como no caso do Indicador Epsilon, é utilizada a equação 4.4 para o cálculo de
aptidão do indivíduo no Indicador Hipervolume. Desse modo, é um indicador que também
preserva a influência das soluções dominantes.

4.4.3 Indicador Binário Fonseca e Flemining

Um outro indicador, adapatado por Basseur et al. (2012) de um trabalho de Fonseca et al.

(1993), utiliza um método de ranqueamento originalmente aplicado com um algoritmo gené-
tico multiobjetivo. Assim como no indicador de Hipervolume, o valor de indicador é aplicado
a partir da verificação da relação de dominância entre duas soluções.

Todavia, diferentemente dos indicadores Iε e IHD, o cálculo de aptidão dos indivíduos
da população é realizado através do somatório dos valores de fitness de cada indivíduo com
relação aos demais membros da população, conforme a equação 4.2. Portanto, trata-se de um
indicador que leva em conta todos os membros da população para se determinar a qualidade de
cada solução, porém não preserva a influência das soluções dominantes em mesmo grau que os
indicadores anteriores. Seu valor é definido de acordo com a equação 4.7:



4.5 CONCLUSÃO 42

IFon(x1,x2) =

−1 se x1 ≺ x2,

0 caso contrário.
(4.7)

A lógica desse indicador se baseia em um ranqueamento do indivíduo considerando
o número de outras soluções dominadas por ele. Todos iniciam com o valor de fitness igual
a zero. Ao ser comparado aos demais membros, para cada outra solução que um indivíduo
domina é acrescido -1 ao seu valor de fitness. Caso contrário, esse valor não sofre alteração.
As soluções que possuírem o menor valor são as melhores, pois são aquelas que dominam uma
quantidade maior de outras soluções.

4.5 Conclusão

Esse capítulo buscou apresentar a Busca Local Multiobjetivo Baseada em Indicador
(IBMOLS, do inglês Indicator Based Multiobjective Local Search), apresentando a motivação
para sua utilização, os fundamentos que a compõem, bem como trabalhos na literatura relacio-
nados à mesma. Também apresentou três propostas de diferentes indicadores a serem utilizados
na referida meta-heurística.



CAPÍTULO 5

Testes Computacionais

Este capítulo tem por objetivo apresentar os resultados alcançados pela Busca Local
Multiobjetivo Baseada em Indicador na resolução do Problema de Roteamento de Veículos
Multiobjetivo com Coleta Opcional, analisando o desempenho dos indicadores utilizados. Para
tal, a seção 5.1 apresenta as estruturas de dados utlizadas para representação da solução. A
seção 5.2 apresenta as instâncias de problemas utilizadas e a seção 5.3, por sua vez, as métricas
empregadas para avaliação das soluções. Os resultados encontrados e a discussão relacionada
aos mesmos, assim como os parâmetros utilizados no algoritmo, são apresentados na seção 5.4.
Por último, a seção 5.5 conclui o capítulo.

5.1 Representação das soluções

Em um problema de roteamento de veículos, a solução é um conjunto de rotas que
satisfaça as condições definidas para atendimento das demandas, sem desrespeitar as restrições
impostas. As rotas podem ser representadas por um conjunto de vetores, no qual cada um dos
vetores representa uma rota e armazena a lista de consumidores na ordem em que devem ser
visitados.

No entanto, tratando-se do MOVPOP, também é necessário armazenar a informação de
qual consumidor terá ou não sua demanda de coleta atendida. Para tanto, além dos vetores
que indiquem as rotas, também é necessário um vetor binário que receba valor 1 se o consu-
midor terá sua demanda de coleta atendida ou então valor 0, caso contrário. Na figura 5.1 é
apresentada um exemplo de solução na representação proposta, sendo os dois primeiros vetores
relacionados às rotas e o último vetor indica quais consumidores terão seus itens coletados.

A construção da solução - e consequentemente das rotas - deve respeitar as restrições
do problema relacionadas à capacidade do veículo. Mesmo após a construção da primeira
solução viável, durante a execução do algoritmo, a configuração das rotas é alterada, de modo
que consumidores são retirados de uma rota e inseridos em outra, ou mesmo têm sua posição
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Rota 1: [0 - 4 - 1 - 8 - 9 - 0]
Rota 2: [0 - 5 - 7 - 6 - 2 - 3 - 0]
Estado de Coleta: [1 - 1 - 0 - 1 - 0 - 0 - 1 - 1 - 1]

Figura 5.1: Representação de uma solução para o problema de roteamento de veículos multi-
objetivo com coleta opcional: os dois primeiros vetores representam as rotas que compõem a
solução, as quais se iniciam e terminam no depósito, representado pelo número 0. O último
vetor informa quais consumidores terão a demanda de coleta atendida, representado pelo valor
1, ou 0 caso contrário. A primeira posição se refere ao consumidor de número 1, a segunda
posição ao consumidor de número 2, e assim sucessivamente. Fonte: Assis et al. (2013)

alterada dentro da mesma rota. Em cada uma dessas situações supramencionadas é necessário
verificar se a alteração executada não inviabiliza alguma das rotas. Essa checagem é executada
de acordo com algoritmo proposto por de Assis et al. (2013).

5.2 Instâncias utilizadas

Os testes computacionais deste trabalho utilizaram 12 instâncias de 50 a 150 consu-
midores mais o depósito, propostas por Salhi e Nagy (1999). São instâncias definidas para o
problema de roteamento de veículos com coleta e entrega simultâneas (VRPSPD), no qual há
demanda de entrega e de coleta por parte dos consumidores, sendo portanto possível de ser
utilizada para o MOVPOP, problema ora abordado.

O custo de transporte é dado pela distância euclidiana entre os pontos (consumidores
ou depósito). Nas instâncias da classe CMT1 a CMT4, os consumidores estão distribuídos
de forma aleatória no espaço do problema, em torno do depósito. Já nas instâncias CMT11
e CMT12 eles aparecem agrupados, de modo que o depósito não está centralizado entre oas
consumidores, mas sim entre os grupos (de Assis et al., 2013). As instâncias armazenam as
seguintes informações: capacidade do veículo, número de consumidores, bem como suas res-
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Tabela 5.1: Instâncias propostas por Salhi e Nagy (1999). Fonte: (Assis, 2013)

Nome Consumidores
∑

Entregas
∑

Coletas Capacidade
CMT1X 50 460.478 316.522 160
CMT1Y 50 316.522 460.478 160
CMT2X 75 816.894 547.106 140
CMT2Y 75 547.106 816.894 140
CMT3X 100 837.942 620.058 200
CMT3Y 100 620.058 837.942 200
CMT12X 100 942.045 867.955 200
CMT12Y 100 867.955 942.045 200
CMT11X 120 611.015 763.985 200
CMT11Y 120 763.985 611.015 200
CMT4X 150 1298.42 936.58 200
CMT4Y 150 936.58 1298.42 200

pectivas demandas de coleta e entrega. Ademais, a localização de cada nó é dado pelas coor-
denadas (x, y), a partir das quais se calcula a distância entre os mesmos. A tabela 5.1 apresenta
as informações dessas instâncias. A coluna Consumidores informa o número de consumido-
res. Já as colunas

∑
Entregas e

∑
Coletas informa o total de itens demandados para entrega e

coleta, respectivamente. Por fim, a coluna Capacidade informa a capacidade do veículo. Para
nenhuma instância é definido um limite de veículos a ser utilizado.

5.3 Medidas de eficiência empregadas

É esperado que a solução de um problema de otimização multiobjetivo consista em um
conjunto de soluções em número suficiente para refletir as possíveis escolhas disponíveis, face
ao número de objetivos considerados. Além disso, as soluções devem estar espalhadas ao longo
de toda a fronteira, de modo a representar toda a sua extensão, assim como devem formar uma
fronteira a mais próxima possível da fronteira Pareto ótima. No intuito de verificar a existên-
cia de tais características nas fronteiras e avaliar o desempenho dos indicadores utilizados no
IBMOLS, foram utilizadas três métricas, as quais são descritas a seguir:

• Cardinalidade: diz respeito ao número de soluções presentes na fronteira de Pareto. Em
um problema de otimização multiobjetivo, não há uma única solução que domine todas
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as outras. Nesse sentido, um número de soluções maior possibilita ao tomador de decisão
maiores possibilidades de escolha, além permitir uma melhor representação da fronteira
de Pareto. Por esse motivo, esta métrica foi uma das utilizadas.

• Hipervolume: consiste em avaliar a área total de um hipercubo de dimensão igual ao
número de objetivos do problema. Os vértices de sua diagonal são formados por um
ponto de referência escolhido e o ponto que representa a solução na fronteira de Pareto.
Para os problemas de minimização, o ponto de referência deve ser escolhido de modo
que seja dominado por todas as soluções do conjunto que se pretende avaliar (Hughes,
2005). O ponto de referência foi determinado separadamente para cada instância, de
acordo com o maior valor de cada objetivo do problema encontrado nos resultados de
todos os testes. A qualidade de uma fronteira é definida pela soma dos hipercubos de
cada uma das soluções que a compõem. Desse modo, quanto mais próxima da fronteira
de Pareto ótima cada solução estiver, melhor a fronteira de Pareto obtida será. A figura
5.2 ilustra como o hipervolume de uma fronteira é determinado.

• Cobertura de dois conjuntos: essa métrica é utilizada para comparar dois conjuntos de
soluções, auferindo em que medida uma fronteira de Pareto domina outra, o que não
pode ser relizado através apenas do hipervolume (Zitzler, 1999). Dadas duas fronteiras
de Pareto A e B, função C mapeia o par ordenado (A, B) no intervalo (0, 1) de acordo
com a equação 5.1. Quando C(A, B) = 1 significa que A domina todas as soluções de B.
Caso A não domine nenhuma solução de B, então C(A, B) assume valor 0. Essa métrica
foi utilizada para comparar as soluções entre os indicadores.

Tendo em vista que foram testados três indicadores, para facilitar a comparação de de-
sempenho entre os mesmos, ao invés de se determinar a cobertura dos indicadores aos pares,
foi utilizada uma forma de cálculo proposta por Batista et al. (2011) que compara cada indi-
cador em relação à união das fronteiras de Pareto aproximadas finais dos outros indicadores,
generalizando a cobertura que passa a ser definida de um para muitos.

Desta maneira, a fronteira que obtiver o maior valor de cobertura possui o maior número
de soluções dominantes. Entretanto, ela pode não conter o maior número de soluções (o que
é verificado pela cardinalidade), ou ainda não dar uma boa aproximação de toda a extensão da
fronteira de Pareto (o que se pode mensurar com maior êxito através do hipervolume).

C(A,B) =
|{x1 ∈ B : ∃x2 ∈ A,x2 � x1}|

|B|
(5.1)
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Figura 5.2: Cálculo do hipervolume para um problema de minimização bi-objetivo. W é o
ponto de referência considerado. Fonte: Assis (2013)

A Cardinalidade e o Hipervolume é mensurada em números absolutos, ao passo que a
Cobertura é fornecida em números relativos.

5.4 Resultados obtidos e discussão

Os parâmetros do algoritmo foram definidos a partir dos experimentos realizados em
Assis et al. (2012). Na primeira geração do algoritmo, a população inicial é gerada pelo algo-
ritmo Pε . O tamanho da população inicial foi definido como 10 e a taxa de mutação para os
mecanismos de perturbação como 0.3. O fator de escala k para os indicadores foi determinado
como 0.1 e o número de gerações 50.

Foram obtidas 180 amostras para análise, pois foram testados 3 indicadores em 12 dife-
rentes instâncias do problema, executados 5 vezes cada (3 x 12 x 5). A média e o desvio padrão
(entre parênteses) dos resultados avaliados pelas métricas são apresentadas nas tabelas 5.2, 5.3,
5.4 e 5.5.

O indicador Iε obteve os menores tempos de execução em 10 das 12 das instâncias
testadas, 83% do total. Os indicadores IFON e IHD obtiveram um tempo de execução menor em
uma instância cada. No entanto, considerando o melhor e o pior tempo de execução, em 75%
das instâncias o intervalo formado pelo desvio-padrão do indicador com pior tempo contém o
valor correspondente ao tempo do melhor indicador, ou vice-versa. Isso não ocorre apenas nas
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instâncias 12X, 12Y e 2Y.

Tabela 5.2: Média e desvio-padrão dos resultados de tempo (em segundos) obtidos

Iε IFON IHD
Instância Média DP Média DP Média DP
CMT1X 4783,25 241,31 5221,07 448,8 5140,48 202,24
CMT1Y 7700,22 234,36 7246,09 964,65 7366,17 477,8
CMT2X 11696,6 1009,23 11868,65 1620,46 11772,4 649,95
CMT2Y 27499,58 2073,65 32398,84 1607,76 32438,68 4541,82
CMT3X 152092,6 6979,93 162727,6 11602,19 160291,6 7381,23
CMT3Y 203925,6 7675,61 207824,2 10057,66 207873,4 4173,17
CMT4X 574257,6 18919,79 588513,2 16569,53 574362,2 37086,5
CMT4Y 784814,4 45346,66 801915,6 16155,43 790977 57675,27
CMT11X 497025,4 38917,17 506154,8 44709,15 507026 52041,12
CMT11Y 327682,2 34860,79 345287,6 19075,34 342428,4 18764,02
CMT12X 100029,28 4513,96 105918,5 5543,89 105928,4 4785,45
CMT12Y 129340,2 6356,13 138568,2 5581,87 128980,2 5395,27

Média 235070,58 13927,38 242803,70 11161,39 239548,74 16097,82

Com relação à cardinalidade das soluções, houve maior equilíbrio. O indicador IFON

obteve os maiores valores em 5 instâncias, seguido pelos indicadores Iε e IHD, com 4 e 3
melhores resultados, respectivamente. Ressalta-se que os melhores valores de cada indicador
estão distribuídos entre instâncias de maior e menor número de consumidores, de tal modo que
não há um indicador que se destacou em instâncias maiores ou menores.

Tratando-se da métrica de hipervolume, os indicadores IFON e Iε tiveram desempenho
semelhante. O indicador IFON obteve melhor desempenho em 6 instâncias, contra 5 do Iε ,
embora este último tenha obtido um valor melhor na média geral do hipervolume de todas as
instâncias juntas. Porém, assim como no tempo de execução, considerando os indicadores com
o menor e maior valor de hipervolume, em 75% das instâncias o intervalo que se forma com o
desvio-padrão a partir da média do menor resultado contém o valor do hipervolume do melhor
indicador, ou vice-versa. Somente nas instâncias 1X, 1Y e 3Y isso não ocorre.

Já na cobertura, o IHD, que obteve o pior desempenho em todas as avalições anteriores,
se destaca sendo o melhor em 8 instâncias (em uma delas com o mesmo valor do Iε ), 67%
do total, seguido pelo IFON com 3 melhores resultados e depois o Iε com apenas 2. Nesse
conjunto de resultados, o intervalo que se forma com o desvio-padrão a partir da média do
menor resultado contém o valor de cobertura do melhor indicador ou vice-versa, em 50% das
instâncias.
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Tabela 5.3: Média e desvio-padrão dos valores de cardinalidade das soluções

Iε IFON IHD
Instância Média DP Média DP Média DP
CMT1X 2,6 0,49 2,8 0,4 3,6 0,8
CMT1Y 7,4 1,02 11,4 1,02 11,2 1,17
CMT2X 5 1,41 4,4 1,62 3,2 0,75
CMT2Y 22,4 3,01 29,8 3,06 27,8 5,08
CMT3X 5,2 1,47 6,2 2,14 7 1,1
CMT3Y 17,2 1,6 19,8 3,12 18 3,03
CMT4X 7 1,26 7,2 1,94 6,4 1,5
CMT4Y 30,8 3,06 29 3,1 30,2 2,93
CMT11X 37,4 7,66 35,6 6,89 37 8,37
CMT11Y 20,8 1,6 24,6 4,08 24,8 2,93
CMT12X 14,6 2,73 16 3,58 14,8 2,99
CMT12Y 27,2 4,45 24,8 4,02 24,2 3,87

Média 16,47 2,48 17,63 2,91 17,35 2,88

Tabela 5.4: Média e desvio-padrão dos valores de hipervolume das soluções

Iε IFON IHD
Instância Média DP Média DP Média DP
CMT1X 391,61 16,62 405,05 17,78 413,48 3,61
CMT1Y 2833,78 244 3119,52 80,61 3016,16 107,51
CMT2X 2166,34 247,25 1886,7 351,62 1956,23 266,36
CMT2Y 54779,43 745,53 54355,08 837,48 54242,71 1371,66
CMT3X 970,92 155,08 1123,73 26,12 1116,95 5,63
CMT3Y 9247,71 93,23 9348,28 40,43 9106,29 219,12
CMT4X 1890,53 285,22 2296,68 634,4 1820,75 348,09
CMT4Y 38618,37 866,12 38369,73 1103,39 38393,53 1582,99

CMT11X 36891,88 1131,33 36843,05 614,28 36393,13 912,33
CMT11Y 19246,31 1584,18 18610,46 1585,78 18651,36 1355,23
CMT12X 10735 70,94 10736,53 98,45 10616,73 222,36
CMT12Y 20577,81 1193,77 20770,49 535,56 20574,07 871,64

Média 16529,14 552,77 16488,78 493,83 16358,45 605,54

O Iε apresentou a maior quantidade dos menores tempos de execução, além de um
desempenho próximo ao IFON na cardinalidade e hipervolume. Contudo, obteve o pior desem-
penho na cobertura. Por sua vez, o IFON apresentou o maior número de melhores resultados nas
métricas de cardinalidade e hipervolume, entretanto trata-se de uma diferença muito pequena
sobre o indicador Iε . Já com relação aos valores de cobertura de cada indicador com relação
aos demais, o IHD se sobressaiu. Como as diferenças entre as médias dos indicadores estão
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Tabela 5.5: Média e desvio-padrão dos valores de cobertura das soluções

Iε IFON IHD
Instância Média DP Média DP Média DP
CMT 1X 0,68 0,19 0,74 0,25 0,73 0,22
CMT 1Y 0,32 0,09 0,50 0,08 0,51 0,18
CMT 2X 0,46 0,45 0,36 0,34 0,46 0,20
CMT 2Y 0,50 0,16 0,34 0,15 0,50 0,09
CMT 3X 0,30 0,19 0,48 0,12 0,62 0,12
CMT 3Y 0,36 0,08 0,52 0,17 0,37 0,13
CMT 4X 0,32 0,14 0,64 0,26 0,37 0,23
CMT 4Y 0,42 0,16 0,36 0,10 0,48 0,11

CMT 11X 0,50 0,17 0,45 0,12 0,44 0,27
CMT 11Y 0,40 0,21 0,37 0,12 0,40 0,13
CMT 12X 0,45 0,15 0,40 0,03 0,51 0,17
CMT 12Y 0,37 0,11 0,31 0,08 0,48 0,10

Média 0,42 0,18 0,46 0,15 0,49 0,16

dentro do intervalo do desvio-padrão na maioria dos casos, nota-se que é necessário uma quan-
tidade maior de testes para, a partir de uma análise estatística, auferir se de fato há diferença de
desempenho estatisticamente significativa entre os indicadores, em todas as métricas utilizadas.

Além da análise dos resutados em cada instância separadamente, foram comparados os
resultados por grupos de instâncias. Um grupo foi composto pelas instâncias menores (CMT1,
CMT 2 e CMT3), outro grupo composto pelas instâncias maiores (CMT4) e por fim um ter-
ceiro grupo que abrange as instâncias que possuem uma configuração diferente na disposição
dos consumidores, se comparadas com os outros grupos (CMT11 e CMT12). Mesmo nessa
análise agrupada, não houve um indicador que se destacasse e apresentasse resultado significa-
tivamente distinto em relação ao obtido separadamente em cada instância.

5.5 Conclusão

Este capítulo apresentou os resultados obtidos nos testes executados. Para tanto, foram
apresentadas as formas como as soluções são representadas nas estruturas de dados utilizadas.
Além disso, foram apresentadas as métricas utilizadas para avaliar e comparar os algoritmos:
cardinalidade, hipervolume e cobertura, além do tempo de execução. Também foram descritas
as instâncias de Salhi e Nagy (1999) nas quais os algoritmos foram testados. Por fim o desem-



5.5 CONCLUSÃO 51

penho de cada indicador é exposto e analisado, a partir do qual se verifica que o desempenho
dos indicadores foram muito próximos, além de não haver um que se destaque em todas as
avaliações realizadas. Para confirmar se de fato tais diferenças são significativas, é necessário
um maior número de testes.
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Conclusões

O problema de roteamento de veículos (VRP, do inglês Vehicle Routing Problem) possui
inúmeras variações a partir da sua fomulação tradicional, as quais refletem as várias situações
reais com as quais as organizações e países lidam. Inicialmente foi realizado uma pesquisa
que confirma a grande importância que os custos logísticos representam em relação aos custos
totais das empresas, dos quais a maior parte está relacionada ao transporte, especialmente no
Brasil, onde o modal rodoviário é o mais utilizado para transporte de cargas.

Em seguida, foi feita uma revisão da bibliografia relacionada às variações do problema
de roteamento de veículos. Foram encontrados muitos trabalhos que lidam com demandas de
entrega e coleta dos consumidores, ou que tratam de mais de um objetivo. Entretando, poucos
trabalhos abordavam essas duas características em conjunto. Nesse sentido, o presente trabalho
aborda uma variante do VRP que contempla esses dois fatores, na qual as demandas de entrega
e coleta são atendidas em uma única visita. A obrigatoriedade de se atender as demandas de
coleta foi relaxada, tornando-se um dos objetivos a serem minimizados, juntamente com o custo
total do transporte, dado pela distância total percorrida pelos veículos.

Também pode ser verificado que este problema é NP-difícil, o que exige o emprego de
técnicas heurísticas para obtenção de soluções viáveis em tempo computacional razoável. Além
disso, por se tratar um problema multiobjetivo, é desejável que os algoritmos utilizados para
resolvê-los trabalhem com populações de soluções. Nessa seara é reconhecida a eficiência dos
métodos baseados em busca local, especialmente nos problemas de otimização combinatória de
larga escala. Para problemas dessa natureza, busca-se obter uma boa aproximação do conjunto
Pareto-ótimo. Todavia, nem sempre há uma definição clara do que seja uma boa aproximação,
de modo que a qualidade superior de uma solução em relação a outra depende das preferências
do tomador de decisão, diante dos objetivos da organização.

Desta maneira, na intenção de utilizar um algoritmo que considere todas essas carac-
terísticas (trabalhar com população de soluções, utilizar busca local e permitir ao tomador de
decisão definir suas preferências), para resolução desse problema foi utilizada a busca local
multiobjetivo baseada em indicador (IBMOLS, do inglês Indicator-based multiobjetive local
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search). No IBMOLS cada indicador pode atribuir diferentes valores de qualidade a cada uma
das soluções, de acordo com as características desejáveis que elas apresentam.

Para subsidiar o entendimento desse algoritmo, foram apresentados alguns importantes
conceitos e definições relacionados à otimização, busca local e meta-heurísticas. Também fo-
ram apresentadas as estruturas de dados para representação do problema e das soluções, assim
como o modo como os mecanismos de perturbação dessa técnica heurística atuam.

O IBMOLS foi testado com três diferentes indicadores encontrados na literatura: o
indicador Epsilon (Iε ), indicador de Hipervolume (IHD) e o indicador baseado no método de
ranqueamento de Fonseca et al. (1993) (IFON). A qualidade das soluções no Iε é mensurada a
partir da diferença de valor das soluções em cada objetivo do problema. Já o IHD representa o
volume do espaço de objetivos que é dominado por uma solução e não é dominado por outra.
O IFON atribui um valor a cada solução de acordo com o número de soluções que ela domina.

As instâncias empregadas nos testes possuem de 50 a 150 consumidores mais o de-
pósito. Para avaliação de cada indicador, as métricas utilizadas foram tempo de execução,
cardinalidade, hipervolume e cobertura. Os resultados obtidos de acordo com as métricas ava-
liadas demonstram um desempenho muito próximo entre os indicadores, sendo necessário um
maior número de testes para que se verifique se as diferenças são estatisticamente significativas
e há de fato um indicador superior aos demais.
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Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pode-se elencar:

• executar um maior número de testes para que, a partir de um número de amostras sufici-
ente, possa ser analisado estatisticamente se as diferenças dos resultados entre os indica-
dores é significativa;

• testar a busca local multiobjetivo baseada em indicador (IBMOLS) em outros conjuntos
de instâncias da literatura bem como em outros problemas de otimização;

• comparar o desempenho do IBMOLS em relação a outras meta-heurísticas encontradas
na literatura;

• implementar e testar os indicadores em algoritmos evolucionários, haja vista que várias
meta-heurísticas dessa classe têm sido muito utilizadas e têm apresentado bons resultados
em termos de qualidade de solução em tempo computacional razoável;

• testar o IBMOLS com outros indicadores encontrados na literatura e, a partir da compa-
ração entre os mesmos através da observação e experiência adquiridas, propor um novo
indicador;

• aplicar a técnica proposta em um problema real.
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