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Resumo

Uma consideravel parte do custo operacional das empresas estd relacionado aos custos
logisticos para a distribuicao de bens, principalmente no transporte de mercadorias. Nesse ce-
ndrio o Problema de Roteamento de Veiculos (VRP, do inglés Vehicle Routing Problem) possui
muitas aplicagdes, pois seu principal objetivo € encontrar o conjunto de rotas que minimize o
custo total de transporte de itens a serem coletados e entregues aos consumidores. H4 inime-
ras variagdes do VRP, que traduzem as diferentes necessidades de transporte no mundo real.
Esse trabalho trata da variagdo chamada Problema de Roteamento de Veiculos Multiobjetivo
com Coleta Opcional (MOVRPOP, do inglés Multi-objective Vehicle Routing Problem with
Optional Pickup), onde o atendimento da demanda de coleta € opcional. Sao considerados os
objetivos de minimizar a distancia total percorrida e a quantidade de itens nao coletados. De-
vido a natureza combinatéria desse problema, métodos heuristicos sdo utilizados para gerar um
conjunto de solu¢des em um tempo computacional aceitdvel. O algoritmo utilizado neste tra-
balho € a busca local multiobjetivo baseada em indicador (IBMOLS, do inglés Indicator-Based
Multi-objective Local Search), que utiliza um indicador binario o qual possibilita ao tomador de
decisao apontar a suas preferéncias de otimizacao. Foi comparado o desempenho do IBMOLS
utilizando trés indicadores diferentes (Epsilon, Hipervolume e Fonseca) em 12 instancias de
problemas de 50 a 150 consumidores mais o depdsito. Os resultados mostram que ndo ha um
indicador que seja melhor em todas as métricas avaliadas, sendo necessario um maior nimero

de testes para verificar se as diferencas entre eles sdo estatiscamente significativas.

Palavras-chave: roteamento de veiculos; otimizacdo 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.

viil



Sumario

Lista de Figuras

Lista de Tabelas

1 Introducao

1.1
1.2
1.3
1.4

1.5

Apresentacao
Objetivos
Justificativa
Aplicagdes praticas

Estrutura do trabalho

2 Problema de Roteamento de Veiculos Multiobjetivo

2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

O Problema de Roteamento de Veiculos
Problema Geral de Coleta e Entrega

2.2.1 Trabalhos relacionados ao Problema de Roteamento de Veiculos com

Coleta e Entrega
2.2.2  Trabalhos relacionados ao VRPB
Trabalhos relacionados as variagdoes do MOVRP
Problema de Roteamento de Veiculos Multiobjetivo com Coleta Opcional
2.4.1 Modelagem matemética

Conclusao

3 Referencial Tedrico

X

xi

xii

10

12
16
19
21
23

25

27



3.1

SUMARIO

Otimizagao
3.1.1 Otimiza¢do Mono-objetivo

3.1.2 Otimizag¢ao Multiobjetivo

4 Método de Pesquisa

4.1
4.2
4.3

4.4

4.5

Ferramentas computacionais

Estruturas de Dados

Algoritmo IBMOLS

Indicadores Bindrios

4.4.1 Indicador Bindrio Epsilon

4.4.2 Indicador Bindario Hipervolume

4.43 Indicador Bindrio Fonseca e Flemining

Conclusao

5 Testes Computacionais

5.1
5.2
5.3
54

5.5

Representagdo das solugdes
Instancias utilizadas

Medidas de eficiéncia empregadas
Resultados obtidos e discussao

Conclusao

6 Conclusoes

7 Trabalhos Futuros

Referéncias Bibliograficas

27
28

29

33
33
34
35
39
40
41
41

42

43
43
44
45
47
50

52

54

55



2.1

3.1

3.2

33

3.4

4.1

5.1

5.2

Lista de Figuras

Variagcdes do problema geral de coleta e entrega

Solugdes 6timas locais e global

Mapeamento de solu¢des em um problema de otimiza¢do combinatéria multi-

objetivo
Relagdo de dominancia

Fronteira de Pareto
Estrutura para representacao de um grafo

Representacdo de uma solucao para o problema de roteamento de veiculos mul-

tiobjetivo com coleta opcional

Calculo do hipervolume para um problema de minimizagao bi-objetivo

X1

13

29

30
31

32

35

44

47



5.1
5.2
5.3
54

5.5

Lista de Tabelas

Instancias propostas por Salhi e Nagy (1999)

Média e desvio-padrao dos resultados de tempo (em segundos) obtidos
Média e desvio-padrao dos valores de cardinalidade das solugdes
Média e desvio-padrao dos valores de hipervolume das solug¢des

Média e desvio-padriao dos valores de cobertura das solugdes

Xii

45
48
49
49

50



CAPITULO 1

Introducao

1.1 Apresentacao

O transporte é uma drea estratégica para o desempenho das empresas e para a qualidade
dos produtos e servicos oferecidos. Ele impacta na capacidade produtiva de um pais e influ-
encia diretamente na sua economia. Os custos de transporte dependem de fatores estruturais
tais como a disponiblidade e as condi¢cdes dos modais utilizados, a energia utilizada nestes e
também as questdes legais inerentes a mao-de-obra empregada e aos tipos de produtos comer-
cializados. Esse panorama tem motivado as empresas investirem em recursos tecnolégicos que
visam otimizar o gasto dessa etapa da logistica, o que alids ndo é um problema facil, em virtude
do mesmo ser de natureza combinatéria além de envolver diferentes situacdes desejaveis porém

conflitantes.

A logistica pode ser definida como o processo de planejamento, implementagao 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 habil e em conformidade com as
necessidades de quem as demanda (CNT, 2014a). O lugar de destaque da logistica € nitido ao
se verificar que os custos logisticos representam um percentual de 8,7% da receita liquida das
empresas, considerando estoque, transporte e armazenagem (ILOS, 2014). A maior parcela
desses custos estdo concentrados no transporte: no Brasil, estima-se que eles representaram
59,8% do total dos custos logisticos em 2008 (CNT, 2014a).

Tais custos sdo afetados, dentre outros fatores, pelo custo do modal de transporte utili-
zado. Os modais de transporte de cargas sdo rodovidrio, ferroviario, dutovidrio, aquavidrio e
aéreo (Wanke e Fleury, 2006). Segundo levantamento da empresa de consultoria ILOS (ILOS,
2014), o modal mais utilizado no Brasil é o rodovidrio, responsavel por 67% da carga total
transportada, ao passo que nos Estados Unidos esse percentual é de 31%. A situagdo entre
os dois paises é inversa considerando-se o modal ferroviario: 18% e 37%, respectivamente.

Depois do modal aéreo, o rodovidrio é o mais caro no Brasil, com um custo médio por quilo-
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metro seis vezes maior que o ferrovidrio e quatro vezes maior que o aquavidrio. Esses ndmeros

indicam como no Brasil a logistica tende a ser um desafio ainda maior para as empresas.

Os custos logisticos totais representam um grande peso nos resultados apresentados pe-
las economias nacionais. Em 2013, houve no Brasil um prejuizo calculado de R$ 115 milhdes,
ocasionado pela dificuldade no escoamento de graos para o porto de Santos (Globo, 2013).
Em dezembro de 2014 a alta no Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) foi
alavancada pelo grupo dos transportes (EXAME, 2014). No Brasil, os custos logisticos totais
representaram, em 2008, 11,6% do PIB. Em comparac¢do, nos Estados Unidos da América, no

mesmo periodo, esse percentual foi de 8,7% (CNT, 2014b).

As atividades logisticas afetam os indices de pregos, custos financeiros, produtividade e
satisfacdo dos clientes (Bacic e Aguilera, 2005). Devido a esse cendrio brasileiro de alto custo
do transporte e a relevancia deste na situacdo econdmica das empresas e paises, toda possivel
reducdo de custos de transporte impacta no valor dos bens e servigos, o que, por sua vez, gera
economia tanto para produtores como para consumidores. Dentre as alternativas para essa redu-
¢do, destaca-se a utilizagdo das tecnologias de informacao, através dos sistemas de Roteirizagao
de Veiculos disponiveis para empresas de transporte rodovidrio de cargas (Bacic e Aguilera,
2005).

Existem diversos trabalhos na literatura que abordam as diferentes situacdes do mundo
real que envolvem o roteamento de veiculos. As pesquisas tedricas e praticas 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). Sao apresentadas no livro The vehi-
cle routing problem de Toth e Vigo (2001) além da defini¢do bésica, defini¢des também das

principais variagdes do problema.

O Problema de Roteamento de Veiculos tradicional (VRP, do inglés Vehicle Routing
Problem) consiste em definir rotas entre um depdsito e um conjunto de pontos de entrega que
minimize o custo de transporte (Pereira, 2007). Neste problema hd um nimero n de veiculos e
m pontos de demanda. Cada um destes pontos requer uma quantidade especifica de produtos a
serem entregues (Caric e Gold, 2008b). Cada ponto de entrega € visitado apenas uma vez e por

apenas um veiculo, o qual possui capacidade limitada.

Todavia, muitas situacdes reais fogem a essa defini¢do basica, sendo uma delas apre-
sentada através do Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultanea

(VRPSPD, do inglés Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup and Delivery), que
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incorpora o conceito da logistica reversa. Segundo Assis (2013), no VRPSPD os consumidores
possuem demandas de coleta e entrega, mas o consumidor deve ser visitado uma unica vez,
atendendo simultaneamente as demandas de coleta e entrega em sua totalidade, sem atendi-

mento parcial.

A logistica reversa tem se tornado cada vez mais importante devido a necessidade de
reutilizacdo das embalagens dos produtos, seja por questdes ambientais ou por recuperagao
de valor agregado as mesmas. O aluminio e o vidro, utilizados como embalagens de bebidas,
dentre outros produtos, sdo exemplos dessa reutilizacdo. Estima-se que 97,9% das latas de
aluminio 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 obrigatdrio por lei, conforme ocorre com os agrotoxicos, de
acordo com o Decreto n° 4.074 de 2012 (do Brasil, 2012).

Contudo, em muitas situacdes, a demanda de coleta desses materiais ndo precisa ser
atendida no momento em que € feita uma nova entrega, podendo inclusive ser atendida parci-
almente. Nesse contexto, tem-se a defini¢do de uma generalizagdo do VRPSPD, o Problema
de Roteamento de Veiculos com Entrega e Coleta Seletiva (VRPDSP, do inglés 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 vei-
culos se baseia numa abordagem mono-objetivo, o qual geralmente consiste em minimizar o
custo, mensurado através da distancia total percorrida pelos veiculos para atender as deman-
das. Contudo, na maioria das situacdes reais, a roteirizacdo de veiculos 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 ndo € possivel encontrar uma solu¢ido 6tima para todos os objetivos
simultaneamente. Encontra-se um conjunto de solugdes, obtidas de acordo com a importincia
que se d4, num dado momento, a cada objetivo em relacdo aos demais, baseada em algum

critério de otimalidade.

O Problema de Roteamento de Veiculos Multiobjetivo com Coleta Opcional (MOVR-
POP, do inglés Multiobjective Vehicle Routing Problem with Optional Pickup) modela exata-
mente a situacdo em discuss@do. MOVRPOP € uma generalizacdo do problema de roteamento

de veiculos com coleta e entrega simultanea (VRPSPD), porém com uma abordagem multiob-
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jetivo, no qual a restricdo de atendimento a todas as demandas de coletas € transformada em

uma fung¢do objetivo (Assis, 2013).

Além do mais, em problemas de otimizacdo de multiplos objetivos que sdo conflitantes,
muitas vezes cabe ao tomador de decisdo definir o grau de importancia que um determinado
tipo de solucdo tem em relac@o as demais, de modo a garantir que os objetivos da organizagdo
sejam atingidos e o modelo de negdcio sobreviva. Nesse sentido, sdo propostas meta-heuristicas
baseadas em indicadores (Zitzler e Kiinzli, 2004) (Basseur ef al., 2012), os quais possibilitam
que a qualidade de uma solu¢do seja definida de acordo com as preferéncias do tomador de

decisio.

Embora haja um grande nimero de trabalhos que utilizem algoritmos evoluciondarios
para resolug@o dos problemas de otimizagdo combinatéria, também € conhecida a eficiéncia
dos métodos baseados nos varios tipos de buscas locais. Um deles é a Descida em Vizinhanca
Varidvel (VND, do inglés Variable Neighborhood Descent), baseado no método da descida
(Hill Clibing) (Russell e Norvig, 2010). A VND consiste em aplicar diferentes estruturas de
vizinhanca em sequéncia com o proposito de realizar a buscar em cada estrutura até que nao
haja melhora possivel (Hansen e Mladenovi¢, 2001). Quando as estruturas de vizinhanca sdao
aplicadas em uma ordem aleatdria tem-se a Descida em Vizinhanga Varidvel Aletéria (RVND,
do inglés Random Variable Neighborhood Descent (Penna et al., 2013).

Esse trabalho apresenta um estudo da Busca Local Multiobjetivo Baseada em Indicador
(IBMOLS, do inglés Indicator-based Multiobjective Local Search) como ferramenta para reso-
lu¢ao do MOVRPOP. O IBMOLS utiliza o RVND em sua busca local, além de um mecanismo
de perturbacdo das solucdes. Sdo testados no IBMOLS trés diferentes indicadores encontrados
na literatura, os quais sdo comparados em termos da qualidade das solucdes obtidas. Deste
modo, aquele indicador que melhor se adequar ao problema abordado podera ser utilizado na
resolucdo de problemas reais, reduzindo custos de transporte e aprimorando a maneira como

os produtos sdo 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 veiculos multiobjetivo, no qual a demanda de

entrega € obrigatéria mas a coleta é opcional.
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Como objetivos especificos, estdo:

* Identificar a importancia e consequente impacto do transporte nos custos logisticos das

organizacdes € paises;

* Fazer uma revisdo da literatura sobre o problema de roteamento de veiculos, de modo a

estudar o tema bem como identificar as tendéncias dos trabalhos relacionados ao mesmo;

* Propor e implementar uma técnica heuristica para gerar um conjunto de solugdes para o

problema; e

 Testar a eficiéncia da técnica proposta, identificando o melhor indicador que se adequa

ao problema abordado.

1.3 Justificativa

O transporte rodovidrio € o modal mais utlizado no Brasil e possui um custo elevado
devido a uma série de fatores, tais como condi¢des das rodovias, preco dos combustiveis e
questdes relacionadas a legislacao brasileira. Tais fatores impactam na situacao econdmica das
empresas, portanto se faz necessario e importante a reducao dos custos de transporte, o qual
pode ser obtido através das tecnologias de informacdo, como por exemplo os roteirizadores de

veiculos.

O roteamento de veiculos € indispensdvel 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 situacdes reais muitas vezes ndo hd a obrigatoriedade
de se atender a demanda de coleta no momento em que se € feita uma nova entrega a0 mesmo
consumidor, sendo a coleta opcional e executada de acordo com disponbilidade e conveniéncia

ou por algum prazo estabelecido em lei.

A economia de recursos que o roteamento de veiculos proporciona pode depender de
varios objetivos desejaveis porém conflitantes, tais como os que se referem a distancia per-
corrida, nimero de veiculos e atendimento da demanda dos consumidores em um intervalo de
tempo especifico. Apesar de problemas com tais caracteristicas - coleta opcional e multiplos
objetivos - serem recorrentes em situagdes reais, estudos sobre o mesmo sao pouco vistos na

literatura.



1.4 APLICACOES PRATICAS 6

Devido ao tamanho e complexidade desse problema em razdo de sua natureza combina-
toria, € necessdrio o emprego de técnicas heuristicas para obtencao de solucdes vidveis. Além
dos algoritmos evoluciondrios e bio-inspirados, as técnicas baseadas em busca local também
podem apresentar resultados e sdo muito utilizadas, seja de modo independente ou combinadas

com outros métodos.

Acrescenta-se ainda que uma mesma solugdo pode ser considerada de maior ou menor
qualidade dependendo do contexto em que a organiza¢do se encontra, ou mesmo da preferén-
cia pessoal de qualquer dos seus membros. Nesse contexto, sdo bem-vindas as técnicas que
incorporem um indicador a fim de possibilitar que a qualidade das solucdes seja determinada

levando-se em consideracdo as preferéncias do tomador de decisao.

Uma dessas técnicas € a Busca Local Multiobjetivo Baseada em Indicador IBMOLS,
do inglés Indicator-based Multiobjective Local Search), a qual possibilita a utilizacdo de um
indicador que expresse os critérios de otimiza¢io definidos. E incorporado ao IBMOLS um
mecanismo de perturbacdo que permite escapar de 6timos locais. O processo de busca local é

realizado de acordo com a Descida em Vizinhanga Varidvel Aleatoria.

Este trabalho almeja, portanto, fazer um estudo da aplicacdo do IBMOLS na geracdo
de solugdes para o Problema de Roteamento de Veiculos Multiobjetivo com Coleta Opcional,
utilizando trés diferentes indicadores e analisando as diferengas entre eles. O melhor indicador
escolhido de acordo com as métricas estabelecidas podera ser aplicado em trabalhos futuros e

problemas reais, proporcionando uma reducio nos custos de transporte.

1.4 Aplicacoes praticas

O roteamento de veiculos possui inimeras aplica¢Oes priticas nas mais diversas dreas,
desde comerciais a de utilidade publica, relacionadas ao transporte de pessoas, insumos ou
produtos acabados. Sua utilizacdo pode se dar tanto para atividades-meio ou atividades-fim
das organizacdes, podendo representar um impacto significativo em seus objetivos. Entre suas

intimeras aplicabilidades, pode-se destacar:

* Distribui¢c@o de bebidas, produtos quimicos, da construc¢ao civil e do e-commerce;
* Transporte escolar, coletivo, interurbano e interestadual;

* Recolhimento de lixo, embalagens retorndveis e produtos danificados;
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* Transporte de graos, cana-de agicar, madeira e minério;

* Roteamento de helicopteros, linhas aéreas, caminhdes, patrulhamento policial, servigos
de emergéncia, navios de longo curso, veiculos de limpeza, satélites, robds em manufa-

tura, pacotes de redes de computadores e fluxos em redes de telecomunicagdes.
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1.5 Estrutura do trabalho

Os capitulos seguintes estdo organizados da seguinte maneira:

No Capitulo 2 € apresentado e definido formalmente o Problema de Roteamento de
Veiculos Multiobjetivo com Entrega Obrigatéria e Coleta Opcional. Para tanto, € apresentada a
versdo classica do Problema de Roteamento de Veiculos, bem como trabalhos relacionados as

variacOes desse problema.

No Capitulo 3 sdo abordados os conceitos de otimizagdo mono-objetivo e multiobjetivo,
meta-heuristica e busca local, temas comuns do campo da otimizacao, natureza da qual pertence

o problema abordado nesse trabalho.

O Capitulo 4 descreve as ferramentas computacionais utilizadas no desenvolvimento e
aplicagdo da heurfstica utilizada. Além disso, é apresentado o IBMOLS, a técnica utilizada
neste trabalho. Sdo apresentadas seus principios € motivagdes, alguns trabalhos que a utiliza-

ram, bem como o algoritmo que o descreve e os indicadores utilizados.

No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados dos trés indicadores utilizados no IB-
MOLS. Também s3o mencionadas as métricas utilizadas para a anélise e comparagdo dos re-

sultados entre os indicadores.

O Capitulo 6 apresenta as conclusdes obtidas e o Capitulo 7 elenca possiveis trabalhos

futuros.



CAPITULO 2

Problema de Roteamento de Veiculos Multiobjetivo

O objetivo deste capitulo é apresentar e definir formalmente o Problema de Roteamento
de Veiculos Multiobjetivo com Entrega Obrigatéria e Coleta Opcional. Para tanto, a secdo 2.1
apresenta o Problema de Roteamento de Veiculos cldssico e algumas de suas variacdes. A secao
2.2 apresenta uma classificacdo dos problemas de roteamento de veiculos que envolvem coleta
e entrega. Ademais, traz uma revisao da literatura sobre as modalidades do problema. A se¢do
2.3 apresenta uma revisao da literatura sobre os trabalhos relacionados as principais variagdes
do problema de roteamento de veiculos com abordagem multiobjetivo. A secdo 2.4 define
formalmente o problema abordado neste trabalho. Por fim, a secdo 2.5 apresenta a conclusdo

do capitulo.

2.1 O Problema de Roteamento de Veiculos

O Problema de Roteamento de Veiculos, (VRP, do inglés Vehicle Routing Problem),
foi inicialmente proposto por (Dantzig e Ramser, 1959) como uma generaliza¢do do Problema
do Caixeiro Viajante (TSP, do inglés Traveling Salesman Problem), na qual seria necessdrio ao
transportador realizar mais de uma viagem para atender a todas as demandas dos consumidores.

Trata-se de um problema de natureza combinatoria, da classe NP-dificil (Maravilha, 2011).

O VRP pode ser definido como um conjunto de n veiculos os quais sdo responsaveis por
entregar uma quantidade discreta de bens a m consumidores. Esses veiculos se encontram ini-
cialmente em um depdsito e possuem uma capacidade limitada Q. A solu¢do do VRP cléssico
consiste em um conjunto de rotas as quais se iniciam e terminam no depdsito, a demanda de to-
dos os consumidores deve ser satisfeita e todos eles sao atendidos uma tnica vez (Caric e Gold,
2008a). O objetivo € minimizar o custo total de transporte, geralmente mensurado pela distan-

cia total percorrida.

Embora o VRP cléssico geralmente trate um tnico objetivo, o qual é geralmente a mi-

nimizacao do custo da solug@o, os problemas reais encontrados na logistica sdo 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 otimizacao multiobjetivo. A sua anélise € feita sob
os apectos da definicdo e dos objetivos do problema, além dos algoritmos propostos para a sua
resolucdo. Nesse mesmo trabalho, o autor ainda elenca trés principais caminhos nos quais os
Problemas de Roteamento de Veiculos Multiobjetivo (MOVRP, do inglés Multi-objetive Vehicle
Routing Problem) sdo utilizados: estender problemas académicos cldssicos para melhorar sua
aplicagdo prética, generalizar problemas cldssicos ou estudar casos reais nos quais os objetivos

sdo claramente identificados pelo tomador de decisdo.

Ademais, uma caracteristica muito recorrente além da existéncia de multiplos objetivos
€ o fato de poder haver demandas de coleta e entrega nos pontos das rotas. Dependendo da
situacdo, tais demandas podem ser atendidas total ou parcialmente, devendo ou ndo serem
atendidas de uma unica vez. Ocorre também que os itens transportados ndo necessariamente
saem de um depdsto e retornam ao mesmo, mas sdo transportados ao longo dos pontos de

demanda, conforme ocorre com o transporte de passageiros.

Os objetivos que envolvem o MOVRP sdo diversos e geralmente considerados de forma
simultanea, sendo muitas vezes inclusive conflitantes. Os mais comuns sdo minimizar a dis-
tancia total percorrida, o tempo total necessédrio, o nimero de veiculos, 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 proximas se¢des serao
analisados algumas das variagdes de MOVRP’s com maior destaque na literatura, bem como

as modalidades de VRP nas quais hd o servico 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 inglés General Pickup

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

* one-to-many-to-one: quando os bens que satisfardo as demandas dos consumidores par-
tem de um ou varios depdsitos em veiculos, sdo realizadas as entregas e coletas e os

veiculos retornam ao depdsito com o toda a carga coletada.

* one-to-one: nessa circunstancia os veiculos partem de um ou varios depdsitos e as de-
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mandas de entrega sdo atendidas com itens coletados anteriormente, retornando total-

mente vazios ao depdsito.

Em seu trabalho, Parragh et al. (2008) também definem os problemas da classe one-to-
many-to-one como Problema de Roteamento de Veiculos com Coletas de Retorno (VRPB, do
inglés Vehicle Routing Problem with Backhauls) e os problemas da classe one-to-one como Pro-
blema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega (VRPPD, do inglés Vehicle Routing
Problem with Pickup and Delivery).

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

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

* desemparelhada: nessa ciscunstancia, um item coletado em qualquer né poderad ser utili-
zado para satisfazer a demanda de qualquer outro né. Parragh ef al. (2008) definem essa
situacdo como Problema de Roteamento de Veiculos de Coleta e Entrega (PDVRP, do

inglés Pickup and Delivery Vehicle Rounting Problem )

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

cada uma, a saber:

* cada consumidor pode apresentar apenas um tipo de demanda. Nessa situagdo, 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 Veiculos com Coleta de Retorno Agrupada (VRPCB, do inglés Vehicle
Routing Problem with Clustered Backhauls). Caso ndo haja essa restri¢do e cada uma
das demandas de coleta e entrega possam ser atendidas em qualquer ordem, trata-se do
Problema de Roteamento de Veiculos com Entrega e Coleta de Retorno Mista (VRPMB,
do inglés Vehicle Routing Problem with Mixed Linehauls and Backhauls).

* os consumidores apresentam ambos os tipos de demanda. Nessa hipotese Parragh et al.

(2008) elencam duas possibilidades. A primeira delas € que o veiculo possa fazer duas
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visitas a0 mesmo consumidor, sendo a primeira delas para realizar a entrega e a segunda
para a coleta, ou seja, o atendimento ao consumidor € dividio em duas etapas. Por essa
caracteristica, essa variacdo € denominada Problema de Roteamento de Veiculos com
Coleta e Entrega Divisiveis (VRPDDP, do inglés Vehicle Routing Problem with Divisible
Delivery and Pickup. Caso os consumidores sejam visitados uma unica vez para atender
os dois tipos de demanda, tem-se o Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e
Entrega Siumltaneas (VRPSPD, do inglés Vehicle Routing Problem with Simultaneous
Pickup and Delivery).

A figura 2.1 apresenta um resumo da divisao 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 Veiculos com Coleta e
Entrega

Esta sec@o tem por objetivo apresentar trabalhos na literatura que tratam de alguma vari-
acdo do VRPPD, problema no qual as entregas sdo atendidas com itens provenientes de coletas
realizadas anteriormente, ndo havendo um ponto que funcione como depdsito para carregar
ou descarregar o veiculo antes ou ap6s atender os consumidores. Nos trabalhos mencionados,
sdo apresentadas variagdes 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 resolucgdo.

Berbeglia et al. (2010) fazem uma revisao da literatura dos problemas de entrega e co-
leta dindmicos - Dynamic PDP - da classe one-to-one. E realizada uma revisdo dos trabalhos
relacionados a essa classe de problemas, apontando as estratégias e algortimos utilizados bem
como os principais resultados e conclusdes encontrados. Diferentemente dos problemas estati-
cos, os quais todos os dados de entrada referentes as demandas dos consumidores sdo conheci-
dos antes das rotas serem construidas, nos problemas de roteamento dindmicos parte dos dados
sdo revelados ao longo do tempo conforme as acdes sio tomadas. E 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 ndo sao conhecidos previamente.

Em seu trabalho, Berbeglia ef al. (2010) apresentam trés avariagdes do Dynamic PDP

da classe one-to-one emparelhado, a saber:
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Problema Geral de Coleta e
Entrega (GPDP)

I_I_I

Problema de Roteamento Problema de Roteamento
de Veiculos com Coleta e de Veiculos com Coleta de
Entrega (VRPD) Retorno (VRPB)
Emparelhado Desemparelhado Problema de Roteamento

de Veiculos com Coleta De
Retorno Agrupada (VRPCB)

Problema de Coleta e Problema de Roteamento Problema de Roteamento
Entrega (PDP): de Veiculos com Coleta e de Veiculos com Coleta e
Entrega (VRPPD) Entrega de Retorno Mistas
(VRPMB)

Problema de Roteamento
de Veiculos com Coleta e
Entrega Divisiveis
(VRPDDP)

Problema de Roteirizagio e
Programacdo de Veiculos
(DARP)

Problema de Roteamento
de Veiculos com Coleta e
Entrega Simultaneas

(VRPSPD)

Figura 2.1: Variac¢des do problema geral de coleta e entrega. Fonte: Assis (2013)
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* Problema do Guindaste Dindmico, (SCP Dinamico, do inglés Dynamic Stacker Crane

Problem), cada pedido tem de ser transportado diretamente de seu local de coleta ao

seu local de entrega. A restricdo de que apenas uma solicitacdo pode ser tratado em

um momento por um veiculo é geralmente se deve a capacidade. Esse problema leva

esse nome em referéncia ao problema pratico de gestdo de operacdes de guindaste. A

principal aplicacdo do SCP dindmico € o problema de operar uma frota de caminhdes

que estdo cheios entre um local de coleta e outro de entrega.
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* Problema de Roteamento de Veiculos Dinamico com Coletas e Entregas (VRPPD Di-
namico, do inglés Dynamic Vehicle Routing Problem with Pickups and Deliveries). No
VRPPD dinamico os veiculos podem servir mais de uma solicitacdo a0 mesmo tempo.
Neste tipo de problema, os pedidos sdo de transporte de objetos, tais como cartas e car-
gas. Um exemplo de um VRPPD dindmico sdo os servigos de correio expresso. As
empresas que trabalham com esse servico podem receber centenas ou milhares de soli-
citagdes dinamicas 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 roteirizacdo e programacgdo de veiculos (DARP Dinamico, do inglés Dy-
namic Dial-a-Ride Problem, no qual os pedidos consistem em usudrios que necessitam
ser transportados de uma origem até um destino. Estes problemas usualmente contém
vérias restricdes que controlam as incoveniéncias que possam surgir para o usudrio. Tais
restricdes podem ser janelas de tempo curtas e tempos maximos de trajeto. A principal
aplicacdo do DARP Dinamico € o transporte de deficientes e idosos nas cidades, os quais

precisam de cuidados especiais dadas as suas condicdes fisicas.

Scholz e Bartelme (2011) estudam uma variagdo de VRPPD chamado Problema de Ro-
teamento de Veiculos com Coleta, Entrega e Janela de Tempo (VRPPDTW, do inglés Vehicle
Routing Problem with Pickup, Delivery and Time Windows). No problema considerado, a carga
demandada por um cliente € coletada em um ponto especifico o qual € 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-
mensao espago-temporal inerente aos problemas dessa natureza. Para resolver o VRPPDTW ¢é
utilizada uma Heuristica de Melhoramento através da Busca de Vizinhanca Ampla Adaptativa,
(ALNS, do inglés Adaptive Large Neighborhood Search). Busca-se encontrar um conjunto de

rotas que minimize os custos de acordo com as restrigdes presentes no problema.

Para resolver esse mesmos tipo de problema Dridi ef al. (2011a) Dridi et al. (2011b)
utilizaram o método de dominéncia de Pareto e apresentou um algoritmo genético multiobje-
tivo. Os objetivos a serem alcancados sao minimizar o custo total de viagem e o tempo total de

atraso. O conjunto de instancias utilizados foi de Eilon ef al. (1971).

JaTing 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 inglés Selective

Pickup and Delivery Problem). No modelo proposto, o problema € mono-objetivo, o qual
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busca minimizar o custo da viagem. Para a resolu¢do do problema ele propde trés algoritmos,
o algoritmo genético, a busca tabu e um algoritmo memético. Este ultimo é implementado
em uma légica semelhante ao do algoritmo genético, além de empregar um operador de busca
local projetado para o problema estudado. As solucdes candidatas sdo representadas como
cromossomos. Assim que uma funcdo avalia a qualidade dessas solucdes e a populacio é
inicializada, o algoritmo emprega um processo evoluciondrio com as fases de cruzamento,
selecdo e mutagdo. O algoritmo memético apresentou melhores resultados tanto em termos
de velocidade de convergéncia quanto em qualidade das solu¢des encontradas, se comparado
com os outros dois. Além de instancias de Herndndez-Pérez et al. (2009), o algoritmo € testado
em um caso real de uma cidade de Taiwan, o qual consiste no servico que caminhdes realizam,

transportando de bicicletas de aluguel pela cidade.

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

Hosny (2010) investiga em sua tese mecanismos para resolucdo de vdrias classes de
problemas de roteamento, dentre os quais 0 PDPTW (Pickup and Delivery Problem with Time
Windows), tendo uma abordagem com um ou mais veiculos, nos quais o objetivo € minimizar
o custo total de transporte. Na modelagem do problema s@o estabelecidas penalidades para
violacdo da capacidade do veiculo e da janela de tempo, além de ser considerado o tempo que
o veiculo fica esperando para realizar a proxima entrega dentro da janela de tempo especifi-
cada. Em sua tese 0 mesmo utiliza uma série de heuristicas e meta-heuristicas para resolugcao
do problema, tais como Busca em Vizinhanca Varidvel, Hill Climbing, Simlated Annealing e

Algoritmo Genético.

Entre os problemas one-to-one desemparelhados, destaca-se na literatura o Problema
da Troca (SP, do inglés 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 situagdes. O item sempre € uma unidade de um tipo
conhecido. O SP pode ser preemptivo, quando um item transportado pelo veiculo pode ser
deixado em locais tempordrios antes de chegar ao seu destino final, ou entdo nio-preemptivo,
quando o transporte de um item pode ser interrrompido, ou seja, uma vez carregado, o item

deve permanecer no veiculo até ser entregue em seu destino (Bordenave et al., 2012).

Erdougan ef al. (2010) estudam o SP ndo-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. Sao formulados trés modelos de programacio linear do problema,
0s quais sdo resolvidos por um algortimo branch-and-cut. O autor utiliza 64 instancias que
foram adaptadas adaptadas da biblioteca de instancias do TSP (TSPLIB, do inglés Traveling
Salesman Problem Library). O algoritmo conseguiu resolver instancias com até 30 nés 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
versao preemptiva. Ele chega a conclusdo de que o ndmero de vértices do modelo do problema
€ um parametro mais influente no tempo computacional gasto do que nimero de tipos de itens

carregados.

2.2.2 Trabalhos relacionados ao VRPB

Esta secdo tem por objetivo apresentar trabalhos relacionados as quatro variagdes do
VRPB, nas quais os bens que os veiculos entregam saem todos de um depdsito e sdo entre-
gues aos requisitantes. Da mesma maneira, tudo o que é coletado também € transportado pelo
veiculo até o depdsito. Ou seja, os consumidores ndo sdo fornecedores de bens entre si nem
funcionam como receptores do que € coletado em outros pontos. Sdo apresentadas as variantes
abordadas pelos diversos autores dentro do contexto da classificagdo de Parragh et al. (2008),

adotada neste trabalho, enfatizando as estratégias de resolugdo utilizadas.

Bortfeldt er al. (2015) estendem o VRPCB em um problema de carregamento tridimen-
sional. A capacidade do veiculo € substituida por um espago de carga tridimensional, sendo al-
gumas restricdes de acondicionamento em trés dimensdes, tais como empilhamento de caixas,
integradas a modelagem do problema. O autor propde dois algoritmos hibridos para resolver
o problema, os quais possuem dois procedimentos cada: um para roteamento dos veiculos e
outro para acomodacao das cargas nestes. Ambos os algoritmos apresentam uma heuristica de
arvore de busca para o problema de acondicionamento dos itens, a0 passo que enquanto um
utiliza uma heuristica baseada na busca em largura para o roteamento, o outro algoritmo utiliza
a busca em vizinhanga varidvel. Sao utilizadas 95 instancias derivadas de instancias 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 caminhdes os quais transportam containers entre 0s portos € os

exportadores e importadores. A formulacao do problema ¢ feita através de um modelo de pro-
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gramacao linear inteira e € proposto um algoritmo de Orientacdo Adaptativa para resolveé-lo.
Esse algoritmo alcangou bons resultados em tempo computacional muito menor que o tempo
gasto para encontrar a primeira solucao vidvel através da formula¢do matematica proposta. O
problema de transporte de containers de portos € estudado também em Lai ef al. (2013), con-
tudo nesse trabalho o autor incorpora o conceito de uma frota heterogénea em um VRPCB no
qual o caminhdo pode transportar um ou dois containers. E utilizado o algoritmo Clarke-and-

Wright com uma sequéncia de fases de buscas locais.

Conforme ja 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 programacio inteira linear mista (PLIM). E utilizado o
RTS (Reactive Tabu Search de Wassan et al. (2008) e o conjunto de instancias 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 questdes
podem interferir nessa assertiva, tais como o fato de o consumidor possuir uma demanda ele-
vada de entrega ou de coleta, sua proximidade do depdsito ou ainda sua localizagdo em um

denso nucleo de consumidores.

McNabb et al. (2015) estudam um problema semelhante ao VRPDDP, chamado SD-
VRP, do inglés 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
variagdo é permitida mais que duas visitas a um mesmo consumidor, além de ser possivel
que as coletas sejam efetuadas de forma fracionada. McNabb er al. (2015) associam a esse
problema também uma janela de tempo, analisando operadores de movimento em busca local
associados a uma metaheuristica baseada em colonia de formigas. Ja Wassan e Nagy (2014)
realizam um estudo das defini¢des, propriedades e abordagens de solu¢des para o VRP com

entregas e coletas, entre os quais se enquadram o VRPDDP e o SDVRP.

Belmecheri ef al. (2012) utilizam o algoritmo de enxame de particulas combinado com
uma busca local para a resolu¢do de uma variante do VRPMB com frota heterogénea e janela
de tempo, tendo esse algoritmo obtido melhores resultados em algumas instancias do conjunto
utilizado na literatura. Meryem e Abdelmadjid (2015) também estudam uma variacdo idéntica
do problema utilizando o algoritmo de busca do cuco, tendo conseguido resultados efetivos

com a sua utilizagao.

Polat et al. (2015) incorporam ao VRPSPD uma restri¢ao de limite de tempo para aten-
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dimento aos clientes, chamada de VRPSPPDTL (VRPSPD with Time Limit). O objetivo pro-
posto € minimizar a distancia total percorrida. Os autores resolvem o problema através de uma
Programacio Inteira Linear Mista (PLIM) extendida a formulacdo do VRPDSPD proposta por
Alfredo Montané e Galvao (2006). Também propdem a solugdo através de um algortimo de
Busca em Vizinhanca Baseada em Perturbacdo (PVNS, do inglés Perturbation Based Neigh-
borhood Search), o qual é combinado com heuristicas cldssicas. Os resultados mostram que
ambas as estratégias funcionam para pequenas instancias de até 10 clientes. Contudo, para ins-
tancias com mais de 30 clietens apenas a PVNS conseguen obter solu¢des factiveis no tempo
de solucgdo estabelacido. Wang ef al. (2015) delineiam um comportamento multiobjetivo do
VRPSPD com janela de tempo. Eles definem 5 objetivos e utiliza dois algoritmos para resolvé-
lo: a Busca Local Multiobjetivo (MOLS, do inglés Multiobjective Local Search) e o Algoritmo
Memético Multiobjetivo (MOMA, do inglé€s Multiobjective Memetic Algorithm). Os algorit-
mos foram testados em instancias reais e também outras ja tradicionais da literatura. Os resul-
tados dos testes computacionais mostraram superioridade do MOLS sobre 0 MOMA, todavia

a superioridade ndo € tdo eminente no conjunto de instancias reais.

Meira (2014) também utiliza um caso real de uma transportadora na regido 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 resolucio dos possiveis cendrios, foi utilizada a Progra-
macao Linear Inteira Mista (PLIM). O objetivo principal desse modelo € minimizar o tempo
total de viagem de todos os veiculos. Contudo, o tempo de viagem foi considerado diretamente
proporcional a distancia percorrida. Portanto, dentro do escopo no trabalho, a distancia total

percorrida também € minimizada.

Wang et al. (2015) também apresentam o problema de VRPSPD com janela de tempo,
na qual o consumidor € visitado apenas uma vez. Sdo utilizadas um conjunto de instancias reais
de uma companhia de distribuicdo em Tenerife, Espanha, apresentada por Castro-Gutierrez et al.
(2011). Os objetivos que o autor trata sdo numero de veiculos, distancia total percorrida, o ma-
kespan, que € o tempo total da rota mais longa, o tempo de espera na janela quando o veiculo
chega antes do previsto e o tempo total de atraso quando uma demanda ¢ atendida fora do prazo

estipulado.
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2.3 Trabalhos relacionados as variacoes do MOVRP

A presente sec¢do tem por objetivo apresentar trabalhos que tratam do problema de rote-
amento de veiculos com multiplos objetivos (MOVRP, do inglés Multiobjective Vehicle Routing
Problem) a serem otimizados. Diferentemente da secdo 2.2, nesta versao cldssica do VRP nao
ha demanda de coletas por parte dos consumidores. Os veiculos apenas partem carregados dos
depdsitos, efetuam as entregas e retornam ao depdsitos vazios apés relizarem todas as entregas.
O problema de roteamento de veiculos com janela de tempo (VRPTW, do inglés Vehicle Rou-
ting Problem with Time Windows) € um dos problemas de VRP com muiltiplos objetivos mais
abordados na literatura, sendo acompanhado na literatura com uma diversidade de objetivos,

de acordo com o problema real considerado em cada trabalho.

Baiios ef al. (2013) apresentam uma versao desse problema na qual os objetivos a se-
rem minimizados sdo a distancia total percorrida pelos veiculos e o desbalancemanto das rotas,
no que diz respeito a diferenca das cargas e da distincia percorrida. Para resolver o problema
€ proposto um procedimento multiobjetivo que se baseia em Simulated Anealing, o MT-PSA
(do inglés 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 instancias testadas o MT-PSA apresentou melhoria na qualidade da solucdo e tempo

computacional exigido.

Kritikos e Ioannou (2010) também consideram em seu trabalho a janela de tempo e a
maximiza¢do do balanceamento das cargas entre os veiculos como os objetivos do VRPTW.
Eles utilizam um procedimento inicial de gerac@o de rotas vidveis que emprega uma heuristica
eficaz para o VRPTW, chamada FDH (Free Disposal Hull). Em seguida, em um processo ite-
rativo as rotas sdo selecionadas para a compor fronteira de Pareto aproximada de acordo com
a nocao de solucdes nao-dominadas. O algoritmo proposto apresentou resultados apresentou
resultados com melhor balanceamento de carga com relacao aos resultados encontrados na lite-
ratura, obtidos em Neumann (2007), todos realizados sob o conjunto de instancias de Solomon
(1987).

Chand e Mohanty (2011) também utilizam um conjunto de instancias derivada de Solomon
(1987), contudo trata trés objetivos do VRPTW: minimizac¢ado do numero de veiculos, do custo
(distancia) total e do tempo de violacdo da janela de tempo. E proposto um algortimo ge-
nético multiobjetivo para solucionar o problema, tendo obtido resultados semelhantes aos da

literatura.
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Nem sempre todos o0s objetivos possuem um grau de importancia equivalente numa de-
terminada situacdo. Castro-Gutierrez (2012), Castro-Gutierrez et al. (2011) propdem um ran-
queamento de importancia entre os objetivos do VRPTW. Além disso, através da comparagao
entre pares dos objetivos no processo de otimizacdo, faz um estudo sobre como a otimizagdo
de um objetivo especifico afeta o comportamento dos demais. Os cinco objetivos considerados
no trabalho sdo: nimero de veiculos, distancia total percorrida, tempo total de espera (no caso
de chegada antecipada a janela), tempo total da maior rota e tempo total de atraso das entregas.
Também propde um algoritmo multiobjetivo discreto de otimizagdo por enxame de particulas
aplicado a dois conjuntos de instincias, sendo um conjunto da literatura e um outro baseado

em uma situagao real do VRPTW.

Muitas vezes problemas semelhantes de transporte e distribuicdo de servicos podem
ser modelados de modo semelhante ao VRP. Guerriero ef al. (2014) modela uma situacdo de
drones em tarefas de distibuicdo como uma instancia do VRPTW com janela flexivel, no qual
0s objetivos considerados sdo minimizar a distancia viajada pelo drone bem como o nimero de
drones utilizados, além de maximizar a satisfacdo do consumidor. A modelagem do problema
¢ aplicada em um estudo de caso onde os drones sao utilizados em filmagem de uma partida de
futebol. Para resolucdo do problema o autor utiliza o método € - restrito, que seleciona apenas

um objetivo por vez a ser minimizado e converte os demais em restri¢des.

Além do VRPTW, outras variagdes do VRP sdo tratadas na literatura como multiobje-
tivo, muitas vezes utilizando também a restricao de janela de tempo. Uma dessas modalidades
€ o Problema de Roteamento de Veiculos Aberto (OVRP, do inglés Open VRP), na qual a rota
de um veiculo sempre comega no depdsito mas ndo necessariamente termina neste, podendo
finalizar em qualquer outro né da rota (Schrage, 1981). Norouzi et al. (2012) propdem uma
variacdo do OVRP com janela de tempo, chamada de OVRP com janela de tempo competitiva
(ORVPCTW, do inglés OVRP with competitive time windows). A motiva¢do para a nova va-
riacdo do problema se baseia no fato da concorréncia 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 sao minimizar o custo de viagens,
maximizar as vendas e balancear as cargas entre os veiculos. Para a resolucdo do problema
foi proposto o algoritmo Enxame de Particulas Multiobjetivo, o qual se mostrou eficiente se
comparado com o NSGA-II, analisado sob trés métricas: nimero de solu¢des ndo-dominadas
no conjunto de solucdes do préprio algoritmo, nimero de solu¢cdes dominadas de um algoritmo

em relacdo ao outro e por fim a diversidade de solu¢des encontradas na fronteira de Pareto.

Devido a alta complexidade e, portanto, a exigéncia de um alto esforco computacional
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do VRP, a computacdo paralela pode ser um fator de obten¢do de resultados em menor tempo
de processamento. Szymon e Dominik (2013) utilizam em um VRP com restricao de distancia
uma busca tabu paralela com o auxilio do CUDA (Compute Unified Device Architecture), uma
plataforma de computagio paralela. E feita uma comparacio 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 funcdes-objetivo consideradas foram o tamanho médio
da rota e a rota maxima de um unico veiculo. Foi adicionada ao modelo a restri¢ao de distancia

maxima permitida.

Ghannadpour ef al. (2014) estudam uma versao com multiplos objetivos do Problema
de Roteamento de Veiculos Dindmico com Janela de Tempo Difusa (DVRPFTW, do inglés
Dynamic Vehicle Routing Problem With Fuzzy Time Windows). Nesse tipo de problema, as
demandas dos consumidores ndo sdo conhecidas previamente e aparecem ao longo do tempo
de forma aleatéria, de modo que nao é possivel estimar probabilisticamente a localizacdo e a
quantidade das demandas. Além disso, o tempo requerido para atendimento de cada demanda
também € aletorio, de modo que essa janela de tempo deve ser respeitada, ndo havendo nenhum
tipo de penalizacdo caso o veiculo chegue antes do tempo solicitado para o atendimento. Os
objetivos considerados sdo distincia percorrida pelos veiculos, nimero de veiculos utilizados
e tempo de espera dos veiculos para atender o consumidor. Sua solugdo é dada através de um

framework que utiliza, dentre vdrias estratégias, um algoritmo evoluciondrio multiobjetivo.

2.4 Problema de Roteamento de Veiculos Multiobjetivo com Coleta

Opcional

O problema abordado no presente trabalho € o problema de roteamento de veiculos mul-
tiobjetivo com coleta opcional (MOVRPOP, do inglés Multiobjective Vehicle Routing Problem
with Optional Pickup). Seguindo a classificacao de Jozefowiez et al. (2008), o MOVRPOP se
trata de uma uma generalizacdo do problema de roteamento de veiculos com coleta e entrega
simultanea (VRPSPD). Tal problema € também chamado de VRP com coleta seletiva (VRPSB,
do inglés Vehicle Routing Problem with Selective Backhauls) (Garcia-Ngjera et al., 2015). O
estudo com multiplos objetivos é encontrado em Assis et al. (2012) e Assis (2013), do qual se

utiliza a nomenclatura neste trabalho.

Tal generalizacdo se dd pela transformagdo de uma restricdo em uma fungao objetivo,
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assim sendo, neste problema a restricdo de atendimento de todas as demandas de coletas é
transformada em uma funcdo objetivo. Para facilitar a resolucdo do problema, este objetivo é
transformado em uma fun¢do de minimizagdo no qual deseja-se minimizar o ndmero total de
itens ndo coletados. Assim, o problema de roteamento de veiculos multiobjetivo com coleta
opcional apresenta duas fung¢des objetivo: (1) minimizagdo do custo total das rotas ou distancia

total percorrida e (ii) minimizagao do nimero total de itens nao coletados.

Tais objetivos sdo conflitantes, o que remete a ideia de ndo apenas uma mas sim um
conjunto de solugdes deve ser gerado, sendo responsabilidade do tomador de decisdo definir
qual solucdo serd utilizada. Por esse motivo, para o ranqueamento das solu¢des encontradas
¢ utilizado a estratégia de dominancia de Pareto como uma forma de gerar um conjunto de

solu¢des ndo-dominadas (Garcia-Najera, 2012).

Conforme se constata na se¢ao anterior, hd poucos trabalhos na literatura que lidam com
uma abordagem multiobjetivo para servigos de coleta e entrega, principalmente com relagdo a
variagdo aqui apresentada, quando a realizacdo das coletas ndo € obrigatéria. 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, € a0 mesmo tempo, minimizar o nimero de demandas

de coleta ndo realizadas .

As demais restricoes do MOVRPOP sdo as mesmas das variacdes do Problema de Rote-
amento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultaneas: hd uma quantidade finita de veiculos de
igual capacidade limitada, a qual jamais pode ser excedida. Tais veiculos saem do depdsito car-
regados com os itens que sdo entregues aos consumidores, podendo realizar apenas uma visita
por cliente, que serd utilizada para atender ambas as demandas, respeitando-se a capacidade do

veiculo.

O MOVRPOQOP pode ser reduzido ao VRPSPD, bastando transformar em restri¢ao a fun-
¢do objetivo referente ao atendimento das demandas de coleta (Assis, 2013). Do mesmo modo,
pode-se reduzir o VRPSPD ao VRPB eliminando a restricdo de que ambas as demandas de
coleta e entregam sejam atendidas em uma so6 visita, o que na verdade € apenas uma das pos-
sibilidades de configuracdo de rotas do VRPB. Constata-se, portanto, que 0 MOVRPOP pode
ser reduzido ao VRPB. Contudo, o VRPB é um problema da classe A/P-Dificil (Toth e Vigo,
1997), de onde se conclui que 0 MOVRPOP também é N P-Dificil. Pela defini¢do dessa classe
(Ziviani e Others, 2004), isso significa que ainda nao ha um algoritmo deterministico que re-

solva esse problema em tempo polinomial.
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2.4.1 Modelagem matematica

A modelagem matemaética do problema proposto € uma adaptacdo da modelagem do
VRPSPD mono-objetivo, na qual € acrescida mais uma fungdo objetivo, que trata do niimero de
coletas ndo-atendidas e, consequentemente, € retirada a restri¢do de obrigatoriedade que todas
as coletas sejam efetuadas. Utilizou-se a mesma notacdo da modelagem que Alfredo Montané e Galvao
(2006) utilizaram para modelar o VRPSPD.

O MOVRPOP pode ser modelado como um grafo completo, de modo que os seus nds
representam os consumidores e o depdsito, ao passo que as arestas representam os caminhos

entre esses nds. Desse modo, tem-se a seguinte notacao:

G = (V,A) é um grafo completo onde V = {vy,v,v2,...,v,} é o conjunto de vétices,

sendo vg o depdsito e os demais vértices sao consumidores;

A={(vi,v;):i,j €V ei# j} éo conjunto de arestas, onde (v;,v;) representa o caminho

do vértice v; ao vértice v;

¢ij > 0 é um valor associado a cada aresta A(v;,v;) e representa o custo para se alcangar

o vértice v; a partir do vértice v;;
* cada vértice v; possui uma demanda ndo-negativa de entrega (d;) e coleta (p;) associada

aele.

Ha ainda uma quantidade finita de veiculos homogéneos que possuem uma capacidade
limitada. Estdo associados aos mesmos a quantidade de demandas de entrega e coleta atendidas.
Tal situacdo pode ser representada da seguinte maneira:

* kmax € 0 tamanho da frota de veiculos disponiveis com capacidade Q;

* yij € a varidvel de fluxo que representa o somatorio das cargas coletadas entre o depdsito

e 0 no v; (inclusive o proprio v;), dirigido ao n6 v},

* z;j € a varidvel de fluxo que representa o somatorio das cargas entregues entre 0 no v;

(exceto 0 nod v;) e o deposito, dirigido ao né v;

Isto posto, as varidveis de decisdo do problema sdo as duas que se seguem:
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& 1 , se a aresta (v;,v;) faz parte da rota trafegada pelo veiculo ,
ij — .
0 , caso contrario.
’ 1 , se a demanda de coleta do consumidor v; € satisfeita,
j p—
0 , caso contrario.

Desse modo, as fungdes-objetivo do problema sdo:

kmax n n

Min f(x) = ZZZCUXZ (2.1)

k=1 i=0 j=0

n
Min f(£) = Y pij(1—1)) (2.2)
j=1
A equacdo 2.1 se refere a minimizacdo da distancia total percorrida, ao passo que a equagao
2.2, apresenta o segundo objetivo a ser minimizado, que € o total das coletas ndo realizadas.

As restri¢des sao as seguintes:

* cada vértice deve ser visitado por um tnico veiculo:

n Kmax

Y wi=1,  j=1,...n (2.3)

i=0 k=1

* aconservacao do fluxo deve ser garantida:
n n
doadi=> =0, j=0,..nek=0,... kna (2.4)
i=0 i=0

* no MAaximo k., veiculos podems ser utilizados:

n

doxgy <l k=1, knar (2.5)

J=1
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* todas as demandas de entrega devem ser satisfeitas:
n n
Y=Y zi=d;,  Vj#0 (2.6)
i=0 i=0

* uma vez que a variavel /; assumir valor 1, a demanda de coleta do consumidor v; deve

ser satisfeita:

Z)’ji_zyij:pjgja Vj#0 2.7)
i—0 i—0

* os veiculos possuem uma capacidade limite para o transporte de cargas. Além disso, esse

transporte deve ocorrer apenas através das arestas incluidas na solugao:

kﬂ'l(lx
yij"—zijSQZx;cja L,j=0,...,n (2.83)
k=1

* restricdo de integralidade das varidveis de decisdo:

xij’gje{()?l}? i’j:():"'an (29)

* restri¢do de ndo-negatividade para fluxo de demandas de coleta:

yij >0,  i,j=0,...,n (2.10)

* restri¢cdo de ndo-negatividade para fluxo de demandas de entrega:

>0,  i,j=0,....n @2.11)

2.5 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os principais problemas de roteamento de veiculos
que apresentam uma abordagem multiobjetivo, bem como aqueles que possuem servigos de
coleta e entrega. Pode-se perceber a utilizacdo de heuristicas que combinam varias estratégias,
de onde se destacam os algoritmos evolucionarios, mecanismos de busca local e de eficiente

exploracdo da vizinhanca. Com rela¢do aos objetivos considerados, além da distancia total
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percorrida, a janela de tempo se mostrou um aspecto recorrente, seja como objetivo ou mesmo
restri¢do, provavelmente reflexo da competitividade entre as organizacdes no intuito de melhor

satisfazer os seus clientes.

Conclui-se que, embora haja inimeros estudos de Problema de Roteamento de Veiculos
(1) que tratem de multiplos objetivos e (i1) que lidam com a situa¢do em que os consumidores
possuem demandas de coleta também, sdo poucos os trabalhos que combinam essas duas situa-
coes. Os trabalhos sdo ainda mais escassos quando se trata da variagdo proposta neste trabalho,
que se trata de um caso especifico do VRPSPD, na qual se relaxa a obrigacdo de que as coletas
de todos os clientes sejam efetuadas, embora seja desejavel que isso ocorra. Por esse motivo,

um dos dois objetivos a serem minimizados € justamente o nimero de coletas ndo-atendidas.



CAPITULO 3

Referencial Teorico

O presente capitulo objetiva apresentar alguns conceitos comumente utilizados no campo
da otimizacdo, problema do qual se trata neste trabalho. Além do mais, tais conceitos sdo de
suma importancia para entendimento do algoritmo proposto para resolucao do problema de
roteamento de veiculos aqui abordado. Nesse sentido, a se¢do 3.1 apresenta alguns dos funda-
mentos de otimizagdo, discorrendo mais especificamente sobre a otimizagdo multiobjetivo. A
secdo ?? apresenta o conceito de meta-heuristicas e cita algumas das principais metaheuristicas
multiobjetivo presentes na literatura atual. A secdo ?? discorre sobre as buscas locais, método
usualmente utilizado nas meta-heuristicas. A se¢do ?? apresenta a Busca Local Multiobjetivo
Baseada em Indicador e suas principais caracteristicas, trazendo também alguns trabalhos que

o utilizaram. Por fim, a secdo ?? apresenta a conclusao do capitulo.

3.1 Otimizacao

O conceito de otimizac@o € um principio implicito a andlise de muitos complexos pro-
blemas de decisdo ou de alocagdo de recursos (David G. Luenberger, 2016). A otimizacdo
busca encontrar a melhor solucdo para um problema, considerando um objetivo estabelecido e
levando-se em conta o conjunto de solucdes vidveis do problema. Dada a complexidade das
questdes tratadas, busca-se simplificar a dificil relacdo entre as muitas varidveis do problema,

considerando aquelas relacdes que forem mais representativas para a qualidade da solugdo.

A mensuracdo da qualidade de solugdo se d4 a partir do objetivo unico o qual foi de-
finido como parametro de medida. Tal objetivo € expresso na forma de uma funcdo, sendo a
melhor solugdo representada pelo conjunto de valores que facam com que a funcio seja ma-
ximizada ou minimizada, dependendo do problema. Nesse processo, também é necessario
atender a certas restricdes que correspondem a limitagdes de natureza fisica ou tecnoldgica, ou

ainda que nao sejam aceitaveis por motivos subjetivos (David G. Luenberger, 2016).

Raramente é possivel representar plenamente todas as complexidades de interagdes,

27
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varidveis, restricdes e objetivos adequados, quando se depara com um problema de decisdao
complexo. Assim, nas técnicas de andlise quantitativa, uma formulacio de otimizac¢do em par-
ticular deve ser considerada apenas uma aproximagao (David G. Luenberger, 2016). Quando se
d4 a modelagem de um problema que envolva otimizagdo € necessdrio, portanto, um profundo
entendimento do problema que possibilite a extracdo dos elementos essenciais para resolu¢dao

deste.

Quando o processo de otimiza¢do compreende apenas uma tnica fungdo objetivo, fala-
se em otimiza¢cdo mono-objetivo ou ainda otimizacdo escalar. Ela consiste na busca de um
unico ponto, um valor no qual a funcdo considerada € minimizada ou maximizada. Por sua
vez, a otimizacao multiobjetivo considera mais de uma fungio objetivo, sua solucio se remete,
portanto, a um conjunto de solucdes 6timas de um problema com mais de uma fun¢do objetivo
(Vira e Haimes, 1983). Os problemas de decisdo com um numero contdvel de alternativas
sdo chamados discretos. Caso contrdrio, sdo chamados continuos (Ehrgott, 2006). Nas duas
subsegdes que se seguem serdo apresentados os principios que norteiam a otimiza¢cdo mono-

objetivo em multiobjetivo, respectivamente.

3.1.1 Otimizacao Mono-objetivo

O problema de otimiza¢do mono-objetivo, também chamado de otimizagdo escalar, con-
siste em encontrar um valor tal que minimize a func¢do objetivo do problema. Desta maneira,

sua modelagem pode ser dada como se segue, proposta por Goldbarg e Luna (2005):

min f(x)
3.1)

sujeito a:

Nesse modelo, f: R" — R € a funcdo objetivo que se deseja minimizar, g : R" - R e
h:R" — R g;(x) sdo as p restri¢cdes de desigualdade e g so restri¢cdes de igualdade. O conjunto
de solugdes vidveis é dado por F = {x € R"” : g;(x) <0ehj;(x) =0}. Almeja-se encontrar a

solu¢do x* € F que otimiza a func@o objetivo, ou seja, que detém o menor valor em f(x).

Outros dois conceitos referentes a otimizacdo sdo as solugdes Otimas locais e 6tima
global. Uma solugdo x* € F é considerada 6tima global somente se nao existir outra solugao

x € F, na qual x # x* e f(x) < f(x*). Por sua vez, uma solugdo x’ é chamada 6tima local
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se, para um dado subconjunto de solugdes F/ C F, ndo existir nenhuma outra solug¢do x € F’,

sendo x # X', com f(x) < f(x’). A figura 3.1 ilustra esses dois conceitos.

[

h

funcdo objetivo

N

otimos locais

K

otimo local

timo global ——

.
~ Ll
solugdes

Figura 3.1: Dada uma fun¢do objetivo para minimizagdo é apresentado as solugdes Stimas
locais e a solugdo 6tima global para o problema.

3.1.2 Otimizacao Multiobjetivo

E muito comum os problemas de otimizagdo possuirem vérios objetivos conflitantes
entre si, especialmente em dreas como engenharia e outros campos da ciéncia (Sindhya et al.,
2013). Desse modo, buscar solucdes 6timas a partir de um tinico objetivo frequentemente leva
a resultados impraticdveis 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 solugdes
que representem um tradeoff entre os mesmos, de modo a permitir que o tomador de decisao

escolha qual solucdo serd utilizada, de acordo com o contexto do problema.

Assumindo que todos os objetivos sdo de minimizagdo, sem perda de generalidade, a

equagdo 3.2 define o Problema de Otimiza¢do Multiobjetivo (Gutjahr e Pichler, 2016):

min(fi(x),..., fu(x)),x € X (3.2)

na qual as m funcdes objetivo do problema sdo definidas por fj: X = R(j =1,...,m),
sendo m > 2. Tem-se também que x € o vetor de varidveis de decisao no espaco de decisdes X
do problema, o qual estd sujeito a um conjunto de i restrigdes g;(x) = b; que limitam as varidveis

de decisdo a um subconjunto ', chamado de regido factivel, a qual contém as solu¢des de fato
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vidveis (Konak et al., 2006). A figura 3.2 ilustra esse conceito.

X

Fronteira

o Pareto
X4

e

Figura 3.2: Mapeamento de solu¢des em um problema de otimiza¢do combinatdria multiobje-
tivo: Mapeamento do espaco de decisdes X no espaco objetivo (conjunto-imagem) ) feita pela
fun¢do f(x), neste exemplo composta por dois objetivos. A regido de solugdes vidveis é dada
por F. Cada solucdo x; tem seu respectivo ponto y; no espaco objetivo. Apesar da solugdo x4
resultar em um ponto y4 aparentemente melhor que os obtidos pelas solucdes x; € x2, ela ndo
pertence ao conjunto de solugdes vidveis (x4 ¢ F). Fonte:(Assis, 2013)

Dado que as solucdes estdo definidas conforme a equacdo 3.2, a comparacio entre
elas se da através da relacdo de dominancia, conforme defini¢cdo 3.1, adaptada de Konak ef al.
(2006):

Definicao 3.1 (Dominancia). Um vetor de solugdes x; € X domina outro vetor x; € X', com
xy # x1, se e somente se fj(x1) < fj(x2), para j=1,...,m, e fj(x1) < fj(x2) em pelo menos
uma das j fungdes objetivos. Essa relacdo € denotada por x; < x,. A figura 3.3 apresenta um

exemplo grafico que como se dé essa relacdo.

Uma vez que os objetivos sdo conflitantes - a maioria das situacdes reais - ndo hd uma
unica solu¢do que minimize todos os j objetivos concomitantemente (Ahmadi et al., 2013).
Consequentemente, ndo hd uma tunica solucdo que domine todas as outras. Assim sendo,
busca-se um conjunto de solu¢des que otimize o vetor de decisdes do problema. Nesse con-
texto, apresenta-se o conceito de solucdo eficiente e conjunto de Pareto, conforme defini¢do 3.2
(Gutjahr e Pichler, 2016):

Definicao 3.2 (Solucao Eficiente). Uma solucdo x; € X’ é chamada eficiente, ou Pareto-6tima,

se ndo existir nenhuma solugao vidvel x, € X, com x; # x1, tal que x, domine x;.



3.1 OTIMIZACAO 31

n
. . .
indiferentes com y' dominadas pory'
L J
[}
yl
L]
[ ]
dominam y' indiferentes com y'
. *
®

[
L

12

Figura 3.3: Relacdo de dominincia: Dado duas fun¢des objetivo para minimizagdo f] € f> € um
ponto no espaco objetivo obtido por uma solucdo y’. O espago objetivo € dividido em quatro
areas a partir do ponto gerado por y’, onde pode ser observado a relagdo de dominancia entre
esta solugdo e as demais (Zitzler, 1999). Fonte:(Assis, 2013)

O conjunto de solucdes eficientes em X € denominado conjunto Pareto-6timo. Por sua
vez, a imagem do conjunto Pareto-6timo, isto €, os pontos no espago de objetivos correspon-
dentes aos valores das fun¢des objetivos em cada solugdo, ¢ chamada de Fronteira Pareto-6tima
(Konak et al., 2006).

O desafio maior de um problema de otimizacdo multiobjetivo consiste em encontrar,
portanto, o conjunto Pareto-6timo. Problemas de roteamento de veiculos multiobjetivo pertence
a classe N'P-dificil (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 solugdes o qual retrate da
forma mais proxima possivel a fronteira Pareto-6tima, no que diz respeito a qualidade e a
diversidade das solucdes. Nessa perspectiva, Konak ez al. (2006) elencam trés aspectos, os
quais embora conflitantes, devem ser considerados na obten¢do da fronteira de Pareto em um
processo de otimizagdo dessa natureza (a figura 3.4 ilustra a comparagdo entre fronteira de

Pareto-6tima e a fronteira de Pareto obtida):

* a fronteira de Pareto obtida deve ser a mais proxima possivel da fronteira Pareto-6tima,

preferencialmente um subconjunto desta;
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Figura 3.4: Fronteira Pareto: Os pontos preenchidos representam a fronteira Pareto-Otima. J4
os pontos nio preenchidos formam uma aproximagcio 2 fronteira Pareto-Otima. Este conjunto
aproximado é formado por solu¢gdes ndo dominadas entre si, porém existem pontos que nao
fazem parte da fronteira Pareto-Otima. Fonte:(Assis, 2013)

* suas solucdes devem possuir a maior diversidade possivel, de modo a cobrir a extensao
da fronteira Pareto-6tima de maneira uniforme, apresentando ao tomador de decisdo uma

perspectiva real das possibilidades de escolha;

* as solucdes devem contemplar toda a extensdo da fronteira de Pareto-6tima, através de

uma busca por solugdes inclusive nos extremos do espaco das fungdes objetivos.

Também no contexto de otimizag@o, um outro importante conceito € o de solucao local-

mente Pareto-6tima, descrito na defini¢do 3.3 (Paquete ef al., 2004):

Definicao 3.3 (Solucao Localmente Pareto-6tima). Seja um vetor de decisdes x| pertencente
uma estrutura de vizinhanga N (ver defini¢do 3.4 sobre vizinhanga). x; é uma solucdo local-

mente Pareto-6tima em relagdo a A se ndo houver outra solu¢io x, € N tal que x; < xj.

De forma andloga, o conjunto Pareto localmente 6timo é aquele que possui apenas
solucodes localmente Pareto-6timas, de acordo com a vizinhanga considerada. O conceito de

vizinhanga € apresentado na defini¢do 3.4 (Blum e Roli, 2003):

Definicao 3.4 (Estrutura de Vizinhanga). Uma estrutura de vizinhanga é uma fung¢do N que

gera a partir de cada solu¢do x € X um conjunto de solugdes denominadas vizinhas de x, tal
que N (x) C X.



CAPITULO 4

Método de Pesquisa

Neste capitulo € apresentada o método utilizado para a resolu¢do o problema de ro-
teamento de veiculos ora abordado, a Busca Local Multiobjetivo Baseada em Indicador (IB-
MOLS) bem como as estruturas e mecanismos auxiliares também aplicados. Sdo apresentadas
ainda as ferramentas computacionais empregadas para implementar e executar tal técnica, na
secdo 4.1. A secdo 4.2 descreve brevemente as estruturas de dados utilizadas parta a represen-
tacdo do problema. A se¢do 4.3 descreve a versao do algoritmo utilizado neste trabalho, com as
suas adaptacdes. Nas subsecdes 4.4.1, 4.4.2 e 4.4.3 sdo apresentados trés indicadores a serem

utilizados. A se¢do 4.5 conclui o capitulo.

4.1 Ferramentas computacionais

Os computadores utilizados nos testes sdo modelo desktop marca Dell ® modelo Opti-
plex Small Form Factor 9020, com arquitetura de 64 bits, chipset Intel® Express série 8. Seu
processador € o Intel core 17-4770, que possui 3.90 GHz de frequéncia, 4 nucleos, 8 threads e
8 MB de cache. Sua memoria € do tipo DDR3, com velocidade de 1600 MHz e capacidade de
8 MB.

O sistema operacional utilizado € o Linux Ubuntu Xenial versao 16.04.1 LTS, com am-
biente grafico Mate Desktop Enviroment versdo 1.12.1 (Ubuntu MATE, 2016). O algoritmo
foi codificado na linguagem de programacao C++ (Deitel e Deitel, 2017), e o compilador uti-
lizado foi o G++ versdo 5.4.0 (GNU Project, 2016). O algoritmo foi produzido com o auxilio
do Ambiente de Desenvolvimento Integrado (IDE, do inglés Integrated Development Environ-
ment) Netbeans versao 8.2 (NetBeans Project, 2016), utilizado com a versao 1.8.0_101-b13 da

plataforma Java Runtime Environment (JRE) (Oracle Corporation, 2017).

33



4.2 ESTRUTURAS DE DADOS 34

4.2 Estruturas de Dados

Um grafo pode ser definido como um conjunto de vértices € um conjunto de arestas
conectando pares de vértices. Cada vértice € um objeto simples que pode conter nomes e
outros atributos (ZIVIANI, 2007). Para fins de notagdo, neste trabalho um grafo de n vértices

tera 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, entdo o vértice v é adjacente ao
vértice u. Se o grafo é nao-direcionado, ou seja, os pares de vértice ndo sdo ordenados, entao

(u,v) e (v,u) sdo a mesma aresta, logo a relagdo de adjacéncia é simétrica.

As duas maneiras mais tradicionais para representacdo de grafos sdo a matriz de adja-
céncia e a lista de adjacéncia. A matriz de adjacéncia de um grafo G de n vértices € uma matriz
M de dimenséo nxn de bits, na qual M[i, j| é igual a 1 se existir uma aresta ligando o vértice i
ao vértice j. Caso contrdrio, o valor armazenado é zero. E especialmente itil para representar

grafos densos, isto é, aqueles em que lAl é préximo de |V|? (ZIVIANI, 2007).

Um grafo G = (V,A) de n vértices também pode ser representado por um arranjo ad j
de n listas de adjacéncia, uma para cada vértice. Para cada u € V, a lista de adjacentes ad j|u]
contém todos os vértices adjacentes a u em G. E uma representacio ttil para grafos esparsos,
onde lAl ¢ muito menor que |V|? (ZIVIANI, 2007).

Pode-se utilizar um grafo para representar o Problema de Roteamento de Veiculos, no
qual os vértices representam o depdsito e os consumidores, enquanto as arestas sdo as conexoes
existentes entre os consumidores e o depdsito bem como entre os proprios consumidores. Neste
trabalho, o Problema foi modelado em uma estrutura de dados que combina a matriz e a lista de
adjacéncia, no sentido de aproveitar as melhores caracteristicas de cada uma dessas estruturas

e atenuar seus problemas, obtendo melhor desempenho para os algoritmos utilizados.

Tal estrutura € uma matriz de adjacéncia 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
dondiaond j. Além desses dois valores, hd dois ponteiros associados a cada uma das células.
Eles sdo utilizados para a criagdo 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. A

esquerda se encontra o grafo com a indicacao das conexdes entre os nos e o peso de cada aresta.
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A direita, a modelagem desse mesmo grafo na estrutura proposta. O nimero fora do parénteses
se indica o vértice adjacente a i, a0 passo que o nimero entre parénteses indica o custo da
conexao entre esses dois nds. Para facilitar a visualizacdo, sao mostrados apenas um dos dois

ponteiros que cada célula possui.

[ "N a ~ S

2(1) 3(4) 4(5)
1) € a6l T, a3
1) 5 266 1 w2
1(5) 2(3) 3(2)

A Al R

Figura 4.1: Estrutura para representacdo de um grafo: utiliza-se uma combina¢do de matriz de
adjacéncia e lista de adjacéncia (ordenada pelo custo dos vértices adjacentes) . Fonte: Assis
(2013)

4.3 Algoritmo IBMOLS

A presente sec¢ao tem por objetivo descrever o IBMOLS, algoritmo utilizado neste tra-
balho para resolug@o do problema de roteamento de veiculos multiobjetivo com coleta opcional
(MOVRPOP). O IBMOLS foi originalmente proposto por Basseur e K. Burke (2007), contudo
a versao aqui adotada possui modificacdes propostas por Assis ef al. (2013), na qual foi acres-
cido um mecanismo de perturbacdo das solu¢des. Também foi alterado tipo de busca local
realizado do Hill Clibing para a Descida em Vizinhanca Varidvel Aleatéria (VND, do inglés
Random Variable Neighborhood Descend (Penna et al., 2013) do tipo melhor aprimorante re-

lagao aos mecanismos de perturbagdo e de busca local aplicados nas solugdes.

A Descida em Vizinhanga Varidvel (VND, do inglés Variable Neighborhood Descent)
possui uma estratégia de busca baseada no método da descida (Hill Clibing) (Russell e Norvig,
2010). Entretanto, na VND sao aplicadas diferentes estruturas de vizinhanga em sequéncia
com o propésito de realizar a buscar em cada estrutura até que ndo haja melhora possivel
(Hansen e Mladenovic, 2001). A VND aplica as estruturas de vizinhanga de um modo deter-
ministico. Quando as estruturas de vizinhanga sdo aplicadas em uma ordem aleatdria tem-se a
Descida em Vizinhanga Varidvel Aletoria (RVND, do inglés Random Variable Neighborhood
Descent (Penna et al., 2013).
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O algoritmo 4.1 apresenta os procedimentos do IBMOLS modificado. Inicialmente é
definido o indicador bindrio a ser utilizado no algoritmo, a partir do qual estima-se a qualidade
das solugdes de acordo com as preferéncias ja definidas no indicador. Neste trabalho foram uti-
lizados os indicadores € (1), hipervolume (/gp) e o proposto por Fonseca et al. (1993) (Iron),

os quais sdo detalhados na secdo 4.4.

E criada entdo uma populagdo inicial de tamanho N (linha 3). Na primeira iteracio do
algoritmo, a populacdo inicial € obtida a partir da heuristica Pe (de Assis ef al., 2013), a qual
retorna um conjunto de solu¢des ndo-dominadas. Essa heuristica se baseia no método de otimi-
zacdo multiobjetivo €-restrito, a partir do qual apenas uma func¢ao objetivo € escolhida para ser
otimizada, ao passo que as demais sdo transformadas em restrigdes que impdem a esses objeti-
vos um limite superior (Demir et al., 2014). O problema abordado nesse trabalho € bi-objetivo,
de modo que para fins de aplicagcdo do P foi escolhido como objetivo a ser minimizado o custo
total da rota, sendo o objetivo relacionado ao nimero de coletas ndo atendidas transformado

em restricao.

Nas demais iteragdes, o algoritmo utiliza como ponto de partida a populagdo obtida da
iteracdo anterior, efetuando uma perturbacao em cada um dos seus individuos e adicionando a
populacdo os novos individuos obtidos, desde que o tamanho pré-definido da populagdo inicial
ndo seja extrapolado. O mecanismo de perturbacdo aqui utilizado é o mesmo do processo

processo de perturbacdo anterior a busca local (linha 9) e serd detalhado mais adiante.

Uma vez que a populacio inicial esta definida, é efetuado o cdlculo de aptiddo de cada
individuo, de acordo com o indicador bindrio (linha 4). O cédlculo da qualidade de um individuo
em relacdo ao restante populacao pode se dar de varias maneiras. Na secdo 4.4 sdo apresentados
os indicadores bindrios empregados neste trabalho. Assim que tal cédlculo € realizado, na linha
5 € instanciada uma cOpia da solu¢do com pior indicador, denominada s,,, que serd utilizada

posteriormente.

Na sequéncia, inicia-se a explora¢do da vizinhanca de cada membro do conjunto de
solucdes. Primeiramente cada solucdo s sofre uma perturbagcdo, de modo que sua colecio de
rotas sofrem algum tipo de modificacdo, obtendo-se outra solucdo s’ (linha 9). O mecanismo
de perturbacio opera em duas etapas, sendo a primeira delas um procedimento que, dado um
consumidor aleatoriamente escolhido, o status da sua demanda de coleta € alterado de ndo-
atendida para atendida, ou vice-versa (Assis, 2013). Na primeira hip6tese, caso a capacidade
do veiculo seja extrapolada, o consumidor é removido da sua posic¢ao atual e inserido em outro

local na mesma rota. Caso ndo se possa fazer tal insercdo, entdo o vértice correspondente a
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Algoritmo 4.1 Algoritmo IBMOLS modificado

Entrada: N (Tamanho da Populacdo), I(Indicador Binario)

1: PO+ 0;
2: repetir
3: P < Populagio Inicial(V);
4:  Aptidao| ] <Calcular Aptidao(P,l)
5. sy < Menor(Aptidao);
6: para todos solucdo s € P fazer
7: continue < TRUE;
8: enquanto continue fazer
9: s" < Perturbac@o(s);
10: s” < Busca LocalRVND(s");
11: se s = s" entdo
12: s <« s'; continue < FALSE;
13: fim se
14: se Aptidao(s") > Aptidao(s,,) entio
15: P+ PU{s"}—{sn};
16: Calcular Aptidao(s”, s, P, I);
17: sy < Menor(Aptidao);
18: se nao
19: continue < FALSE;
20: fim se
21: fim enquanto
22:  fim para
23: PO < Solugdes Nao Dominadas(POU P);

24: até Critério de Parada
25: retornar PO;
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esse consumidor € reinserido no local de origem e o seu status da demanda de coleta ndo é

mais alterado.

A segunda etapa de perturbac@o consiste em selecionar de modo aleatério um entre
varios mecanismos que alterem a localizacdo dos consumidores nas rotas. Os mecanismos
utilizados sdo os mesmos de Assis ef al. (2012), e consistem em diferentes movimentos os quais
podem ser, dentre outros, a realocagdo de um individuo de uma rota para outra, ou mesmo a
troca de posi¢do entre individuos de diferentes rotas, sendo todos os individuos escolhidos de

forma aleatoria.

A seguir, é realizada entdo uma busca local na vizinhanga de s’ de modo a encontrar
alguma solugdo s” que seja melhor que s’. O algoritmo utilizado nesse processo é a Descida
em Vizinhanca Varidvel Aleatoria (RVND, do inglés Random Variable Neighborhood Des-
cent), proposta por (Penna et al., 2013). A RVND escolhe aleatoriamente uma entre diferentes
estruturas de vizinhanca a serem utilizadas para explorar novas solucdes. Neste trabalho, as
estruturas de vizinhanca utilizadas sdo as mesmas de Assis et al. (2013), podendo ser divididas
em basicamente dois grupos: as estruturas intrarotas, quando o movimento de exploracao de
novas solucdes envolve apenas uma Unica rota, ou as estruturas inter-rotas, situagdo em que
o movimento aplicado altera a configuracdo de mais de uma rota. A busca na estrutura de

vizinhanca € do tipo melhor aprimorante.

Ao término da busca local, na linha 11 € verificado se a solugdo obtida s” é igual a
solugdo corrente. Caso ela seja, entdo s” se torna a solugdo perturbada s’. Desse modo, ao
impedir que seja inserida na populagdo uma solucdo igual a uma que j4 exista, espera-se manter
a diversidade da populacdo. Se s” ¢ diferente de s, entdo a qualidade da solugdo s” obtida é
comparada com s,,, a pior solu¢do da populacdo atual (linha 14). Caso s” seja uma solugdo
melhor, entdo ela € acrescida a populagdo P e o individuo correspondente a s,, € retirado (linha
15). Os valores de aptiddao de todas as solugdes sao novamente recalculados (linha 16), assim
como o pior individuo (linha 17). Portanto, o processo de busca local continua enquanto sdao
geradas solugdes diferentes de s e que possuem aptiddo melhor que a pior solu¢do da atual
populacdo. Caso essas duas condi¢cdes ndo sejam satisfeitas, a busca passa entdo para o préximo

individuo.

Por fim, assim que a busca local € efetuada em toda a populacdo, as solu¢des geradas
na atual execucao do algoritmo sdo acrescidas ao conjunto das solugdes obtidas na execugao
anterior, sendo mantidas apenas as solu¢des que niao 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 nimero de geragdes determinado para a execucao do algoritmo, sendo

ao final retornado o conjunto das solu¢des ndo-dominadas obtido ao final de todas as execugdes.

4.4 Indicadores Binarios

Seja X o espaco de busca de um determinado problema de otimizagdo e Z o espago
de objetivos correspondentes ao mesmo. Nesse caso, pode-se assumir que Z = R", onde n é
o nimero de objetivos a serem minimizados. A aptiddo de cada solu¢@o pode ser definida a
partir do indicador bindrio, de modo que dados dois vetores de solu¢do normalizados A e B
pertencentes a Z, I(A,B) é um valor real que representa a diferenca de qualidade entre esses

dois conjuntos de vetores de objetivos (Basseur e K. Burke, 2007).

Para se calcular essa diferenca, todos os vetores objetivos sdo normalizados, a fim de
evitar valores negativos (Basseur et al., 2012). Nessa equacgao, m; e M; sdo, respectivamente, o
menor e maior valor da funcao objetivo i dos individuos contidos na populacdo P. Cada fun¢do

objetivo i de cada individuo x de P é normalizado conforme a equacao 4.1:

filx) —m;
Fi(x) = 4.1
o) =H @1
A qualidade das solucdes de uma populagdo P pode ser avaliada por um indicador bi-
ndrio de diversas maneiras. Uma delas consiste em somar os valores de indicador de cada
individuo x em relacdo aos demais membros z da populacdo, conforme equagdo a 4.2. Nessa

abordagem, todos os individuos sao considerados para se mensurar a qualidade de cada solucao.

I(P\{x},x)= > I(z.x) 4.2)

z€P\{x}

Outra maneira consiste em, ao invés de se obter o somatorio, considerar apenas o melhor
valor de indicador obtido de uma determinada solu¢do x em relacdo a qualquer outra solugdo
z pertencente a populacdo de solucdes. Essa maneira define que a qualidade de uma deter-
minada solucdo se dé a partir da existéncia de solu¢des similares ou melhores na populagcdo
(Basseur et al., 2012). Tal estratégia estd definida na equagado 4.3
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I(P\{x},x)= min I(z,x) 4.3)
z€P\{x}

Uma outra alternativa, proposta por Zitzler e Kiinzli (2004), consiste em fazer uma com-
binacdo entre essas duas abordagens, além de ampliar a influéncia das solu¢cdes dominantes
sobre aquelas que sdo dominadas, através de um fator de escala k>0, conforme equacdo 4.4.
Quanto mais proximo de zero k estiver, maior a influéncia das solu¢des dominantes sobre as

dominadas:

I(P\{x},x)= Y —e /@I (4.4)

2€P\{x}

Desse modo, o célculo de aptiddo do IBMOLS, € obtido por: I(P\ {x},x), para todo
x € P (linha 4 algoritmo 4.1), sendo que a estratégia de utlizacdo do indicador pode se dar de
acordo com qualquer uma das equagdes 4.2, 4.3 ou 4.4 supra-mencionadas. Por sua vez, a
atualizacdo dos valores de aptidao apds inser¢do de uma nova solugdo e remogao pior solucao
(linha 16 do mesmo algoritmo) se da de acordo com o apresentado no algoritmo 4.2 (Assis,
2013):

Algoritmo 4.2 Calcula Aptidao - IBMOLS

Entrada: s” (solugdo inserida), s,, (solu¢do removida), P (popula¢io) and / (indicador binério)
1: Aptidao(s") < I(P\ {s"},s");
2: Aptidao(z) < Aptidao(z) +1(s",z), Vz € P;
3: Aptidao(z) < Aptidao(z) — I(sy,2), VZ € P;

4.4.1 Indicador Binario Epsilon

Um dos indicadores utilizado para calcular a aptidao dos individuos da populacdo € o
Indicador Epsilon /¢, o qual apresenta bons resultados para diferentes problemas de otimizagao
combinatoéria (Basseur ef al., 2012). Dados dois vetores de solucdes x| e x, pertencentes a
fronteira de Pareto, o indicador I¢(x1,x;) mensura a distncia entre os dois pontos no espago
dos objetivos Z = R". Esta distancia € calculada a partir da diferenga de valor das solugdes em

cada objetivo do problema, de acordo com a equagdo 4.5, apresentada abaixo:

Ig(x1,%2) = maxic (1. oy (fi(x1) — fi(x2)) (4.5)
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O célculo de aptidao do individuo € realizado de acordo com a equagdo 4.4, sendo
portanto um indicador que busca potencializar a influéncia das solu¢des dominantes sobre as

dominadas.

4.4.2 Indicador Binario Hipervolume

O hipervolume de uma solugéo x;, denotado por H(x) ), representa o espago de objetivos
que x| domina. Dadas duas solucdes x| € x>, o indicador binario de hipervolume, denotado por
Iyp(x1,x2), representa o volume do espago de objetivos que é dominado por x; mas ndo é
dominado por x, (Basseur e K. Burke, 2007). Seu valor € definido de acordo com a equagdo
4.6:

H(xl) -H(X2) se x; < Xxp,
Inp(x1,%2) = (4.6)
H(x; +x7) - H(xp) caso contrario.

Assim como no caso do Indicador Epsilon, € utilizada a equacdo 4.4 para o célculo de
aptidao do individuo no Indicador Hipervolume. Desse modo, ¢ um indicador que também

preserva a influéncia das solu¢des dominantes.

4.4.3 Indicador Binario 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 € aplicado

a partir da verificacdo da relacdo de dominancia entre duas solucdes.

Todavia, diferentemente dos indicadores /¢ € Iyp, o calculo de aptiddao dos individuos
da populacgdo € realizado através do somatorio dos valores de fitness de cada individuo com
relacdo aos demais membros da populacdo, conforme a equacdo 4.2. Portanto, trata-se de um
indicador que leva em conta todos os membros da populagdo para se determinar a qualidade de
cada solugdo, porém ndo preserva a influéncia das solu¢des dominantes em mesmo grau que os

indicadores anteriores. Seu valor € definido de acordo com a equagao 4.7:
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—1 se x1 < X2,
Iron (xl 7x2) = ] 4.7)
0 caso contrario.

A ldgica desse indicador se baseia em um ranqueamento do individuo considerando
o numero de outras solu¢cdes dominadas por ele. Todos iniciam com o valor de fitness igual
a zero. Ao ser comparado aos demais membros, para cada outra solu¢do que um individuo
domina € acrescido -1 ao seu valor de fitness. Caso contrario, esse valor ndo sofre alteracéo.
As solucdes que possuirem o menor valor sdo as melhores, pois sdo aquelas que dominam uma

quantidade maior de outras solucdes.

4.5 Conclusao

Esse capitulo buscou apresentar a Busca Local Multiobjetivo Baseada em Indicador
(IBMOLS, do inglés Indicator Based Multiobjective Local Search), apresentando a motivagao
para sua utilizacdo, os fundamentos que a compdem, bem como trabalhos na literatura relacio-
nados a mesma. Também apresentou trés propostas de diferentes indicadores a serem utilizados

na referida meta-heuristica.



CAPITULO 5

Testes Computacionais

Este capitulo tem por objetivo apresentar os resultados alcancados pela Busca Local
Multiobjetivo Baseada em Indicador na resolu¢do do Problema de Roteamento de Veiculos
Multiobjetivo com Coleta Opcional, analisando o desempenho dos indicadores utilizados. Para
tal, a secdo 5.1 apresenta as estruturas de dados utlizadas para representacao da solucdo. A
secdo 5.2 apresenta as instancias de problemas utilizadas e a secdo 5.3, por sua vez, as métricas
empregadas para avaliacdo das solucdes. Os resultados encontrados e a discussdo relacionada
aos mesmos, assim como os parametros utilizados no algoritmo, sdo apresentados na secdo 5.4.

Por ultimo, a se¢do 5.5 conclui o capitulo.

5.1 Representacao das solucoes

Em um problema de roteamento de veiculos, a solu¢do é um conjunto de rotas que
satisfaca as condi¢des definidas para atendimento das demandas, sem desrespeitar as restri¢oes
impostas. As rotas podem ser representadas por um conjunto de vetores, no qual cada um dos
vetores representa uma rota € armazena a lista de consumidores na ordem em que devem ser

visitados.

No entanto, tratando-se do MOVPOP, também € necessario armazenar a informacgao de
qual consumidor terd ou ndo sua demanda de coleta atendida. Para tanto, além dos vetores
que indiquem as rotas, também € necessario um vetor bindrio que receba valor 1 se o consu-
midor terd sua demanda de coleta atendida ou entdo valor 0, caso contrdrio. Na figura 5.1 é
apresentada um exemplo de solu¢@o na representacao proposta, sendo os dois primeiros vetores

relacionados as rotas e o dltimo vetor indica quais consumidores terdo seus itens coletados.

A construcao da solucdo - e consequentemente das rotas - deve respeitar as restricdes
do problema relacionadas a capacidade do veiculo. Mesmo apds a constru¢do da primeira
solugdo viavel, durante a execugdo do algoritmo, a configuracio das rotas é alterada, de modo

que consumidores sdo retirados de uma rota e inseridos em outra, ou mesmo t€m sua posicao
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5

Rotal: [0-4-1-8-9-0]
Rota2: [0-5-7-6-2-3-0]
Estado de Coleta: [1-1-0-1-0-0-1-1-1]

Figura 5.1: Representacdo de uma solucdo para o problema de roteamento de veiculos multi-
objetivo com coleta opcional: os dois primeiros vetores representam as rotas que compdem a
solugdo, as quais se iniciam e terminam no depdsito, representado pelo nimero 0. O ultimo
vetor informa quais consumidores terdo a demanda de coleta atendida, representado pelo valor
1, ou O caso contrdrio. A primeira posicdo se refere ao consumidor de nimero 1, a segunda
posicdo ao consumidor de nimero 2, e assim sucessivamente. Fonte: Assis et al. (2013)

alterada dentro da mesma rota. Em cada uma dessas situagdes supramencionadas é necessario
verificar se a alteragdo executada nao inviabiliza alguma das rotas. Essa checagem é executada

de acordo com algoritmo proposto por de Assis ef al. (2013).

5.2 Instancias utilizadas

Os testes computacionais deste trabalho utilizaram 12 instancias de 50 a 150 consu-
midores mais o depdsito, propostas por Salhi e Nagy (1999). Sao instancias definidas para o
problema de roteamento de veiculos com coleta e entrega simultaneas (VRPSPD), no qual ha
demanda de entrega e de coleta por parte dos consumidores, sendo portanto possivel de ser
utilizada para 0 MOVPOP, problema ora abordado.

O custo de transporte é dado pela distancia euclidiana entre os pontos (consumidores
ou depdsito). Nas instancias da classe CMT1 a CMT4, os consumidores estdo distribuidos
de forma aleatdria no espaco do problema, em torno do depdsito. J4 nas instancias CMT11
e CMT12 eles aparecem agrupados, de modo que o depdsito ndo estd centralizado entre oas
consumidores, mas sim entre os grupos (de Assis ef al., 2013). As instancias armazenam as

seguintes informagdes: capacidade do veiculo, nimero de consumidores, bem como suas res-
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Tabela 5.1: Instancias propostas por Salhi e Nagy (1999). Fonte: (Assis, 2013)

| Nome | Consumidores | > Entregas | > Coletas | Capacidade |

CMTI1X 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
CMTI12X 100 942.045 867.955 200
CMTI2Y 100 867.955 942.045 200
CMTI11X 120 611.015 763.985 200
CMTI1Y 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 localizacao de cada né é dado pelas coor-
denadas (X, y), a partir das quais se calcula a distincia entre os mesmos. A tabela 5.1 apresenta
as informagdes dessas instincias. A coluna Consumidores informa o nimero de consumido-
res. Jd as colunas ) Entregas ¢ > Coletas informa o total de itens demandados para entrega e
coleta, respectivamente. Por fim, a coluna Capacidade informa a capacidade do veiculo. Para

nenhuma instancia € definido um limite de veiculos a ser utilizado.

5.3 Medidas de eficiéncia empregadas

E esperado que a solugiio de um problema de otimizacdo multiobjetivo consista em um
conjunto de solu¢des em numero suficiente para refletir as possiveis escolhas disponiveis, face
ao nimero de objetivos considerados. Além disso, as solu¢des devem estar espalhadas ao longo
de toda a fronteira, de modo a representar toda a sua extensio, assim como devem formar uma
fronteira a mais proxima possivel da fronteira Pareto 6tima. No intuito de verificar a existén-
cia de tais caracteristicas nas fronteiras e avaliar o desempenho dos indicadores utilizados no

IBMOLS, foram utilizadas trés métricas, as quais sao descritas a seguir:

* Cardinalidade: diz respeito ao nimero de solu¢des presentes na fronteira de Pareto. Em

um problema de otimiza¢do multiobjetivo, ndo ha uma tnica solu¢do que domine todas
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as outras. Nesse sentido, um nimero de solugdes maior possibilita ao tomador de decisdo
maiores possibilidades de escolha, além permitir uma melhor representacdo da fronteira

de Pareto. Por esse motivo, esta métrica foi uma das utilizadas.

Hipervolume: consiste em avaliar a drea total de um hipercubo de dimensao igual ao
nimero de objetivos do problema. Os vértices de sua diagonal sdo formados por um
ponto de referéncia escolhido e o ponto que representa a solucao na fronteira de Pareto.
Para os problemas de minimizagdo, o ponto de referéncia deve ser escolhido de modo
que seja dominado por todas as solugdes do conjunto que se pretende avaliar (Hughes,
2005). O ponto de referéncia foi determinado separadamente para cada instancia, de
acordo com o maior valor de cada objetivo do problema encontrado nos resultados de
todos os testes. A qualidade de uma fronteira € definida pela soma dos hipercubos de
cada uma das solugdes que a compdem. Desse modo, quanto mais préxima da fronteira
de Pareto 6tima cada solugdo estiver, melhor a fronteira de Pareto obtida serd. A figura

5.2 ilustra como o hipervolume de uma fronteira é determinado.

Cobertura de dois conjuntos: essa métrica € utilizada para comparar dois conjuntos de
solucdes, auferindo em que medida uma fronteira de Pareto domina outra, o que nao
pode ser relizado através apenas do hipervolume (Zitzler, 1999). Dadas duas fronteiras
de Pareto A e B, funcdo C mapeia o par ordenado (A, B) no intervalo (0, 1) de acordo
com a equacgdo 5.1. Quando C(A, B) = 1 significa que A domina todas as solucdes de B.
Caso A nao domine nenhuma solu¢do de B, entdo C(A, B) assume valor 0. Essa métrica

foi utilizada para comparar as solucdes entre os indicadores.

Tendo em vista que foram testados trés indicadores, para facilitar a comparacao de de-

sempenho entre os mesmos, ao invés de se determinar a cobertura dos indicadores aos pares,

foi utilizada uma forma de célculo proposta por Batista et al. (2011) que compara cada indi-

cador em relacdo a unido 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 0 maior nimero

de solu¢des dominantes. Entretanto, ela pode ndo conter o maior nimero de solugdes (o que

¢ verificado pela cardinalidade), ou ainda ndo dar uma boa aproximacao de toda a extensdo da

fronteira de Pareto (o que se pode mensurar com maior €xito através do hipervolume).

: =
C(A.B) = {x1 € B:3xy € A, xp < x1}| 5.1)
|B|
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A
f2 W

>
f1

Figura 5.2: Célculo do hipervolume para um problema de minimizacdo bi-objetivo. W € o
ponto de referéncia considerado. Fonte: Assis (2013)

A Cardinalidade e o Hipervolume é mensurada em ndmeros absolutos, ao passo que a

Cobertura é fornecida em nimeros relativos.

5.4 Resultados obtidos e discussao

Os parametros do algoritmo foram definidos a partir dos experimentos realizados em
Assis et al. (2012). Na primeira geracdo do algoritmo, a populacao inicial € gerada pelo algo-
ritmo Pe. O tamanho da populagdo inicial foi definido como 10 e a taxa de mutacdo para os
mecanismos de perturbacdo como 0.3. O fator de escala k para os indicadores foi determinado

como 0.1 e o nimero de geragdes 50.

Foram obtidas 180 amostras para anélise, pois foram testados 3 indicadores em 12 dife-
rentes instancias do problema, executados 5 vezes cada (3 x 12 x 5). A média e o desvio padrao
(entre parénteses) dos resultados avaliados pelas métricas sdo apresentadas nas tabelas 5.2, 5.3,
54e55.

O indicador Iz obteve os menores tempos de execucdo em 10 das 12 das instincias
testadas, 83% do total. Os indicadores Iroy € Igp obtiveram um tempo de execu¢do menor em
uma instancia cada. No entanto, considerando o melhor e o pior tempo de execugdo, em 75%
das instancias o intervalo formado pelo desvio-padrao do indicador com pior tempo contém o

valor correspondente ao tempo do melhor indicador, ou vice-versa. Isso ndo ocorre apenas nas
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instancias 12X, 12Y e 2Y.

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

I Iron Iup
Instancia Média DP Média DP Média DP
CMT1X 4783,25 241,31 5221,07 448.8 5140,48 202,24
CMTI1Y 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 1615543 | 790977  57675,27
CMTI11X | 497025,4 38917,17 | 506154,8 44709,15 | 507026  52041,12
CMTI1Y | 327682,2 34860,79 | 345287,6 19075,34 | 342428,4 18764,02
CMTI12X | 100029,28 4513,96 | 105918,5 5543,89 | 105928,4 478545
CMTI12Y | 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
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Com relagdo a cardinalidade das solugdes, houve maior equilibrio. O indicador Iroy
obteve os maiores valores em 5 instancias, seguido pelos indicadores Iz e Igp, com 4 e 3
melhores resultados, respectivamente. Ressalta-se que os melhores valores de cada indicador
estdo distribuidos entre instancias de maior € menor nimero de consumidores, de tal modo que

nao ha um indicador que se destacou em instancias maiores ou menores.

Tratando-se da métrica de hipervolume, os indicadores Irpy € I¢ tiveram desempenho
semelhante. O indicador Irpy obteve melhor desempenho em 6 instancias, contra 5 do /g,
embora este Ultimo tenha obtido um valor melhor na média geral do hipervolume de todas as
instancias juntas. Porém, assim como no tempo de execug¢do, considerando os indicadores com
o menor e maior valor de hipervolume, em 75% das instancias o intervalo que se forma com o
desvio-padrdo a partir da média do menor resultado contém o valor do hipervolume do melhor

indicador, ou vice-versa. Somente nas instancias 1X, 1Y e 3Y isso ndo ocorre.

Ja na cobertura, o Iyp, que obteve o pior desempenho em todas as avali¢des anteriores,
se destaca sendo o melhor em 8 instincias (em uma delas com o mesmo valor do I;), 67%
do total, seguido pelo Irony com 3 melhores resultados e depois o Iz com apenas 2. Nesse
conjunto de resultados, o intervalo que se forma com o desvio-padrdo a partir da média do
menor resultado contém o valor de cobertura do melhor indicador ou vice-versa, em 50% das

instancias.
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Tabela 5.3: Média e desvio-padrao dos valores de cardinalidade das solucdes

I Iron Iup

Instancia | Média DP | Média DP | Média DP
CMT1X 26 049 ] 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 | 32 0,75
CMT2Y | 224 3,01 | 298 3,06| 27,8 5,08
CMT3X 5,2 1,471 62 2,14 7 1,1
CMT3Y 17,2 1,6 19,8 3,12 18 3,03
CMT4X 7 1,26 72 1,94 | 64 1,5
CMT4Y | 30,8 3,06 29 3,1 30,2 2,93
CMTI11X | 374 17,66 | 356 6,89 37 8,37
CMTI1Y | 20,8 1,6 | 246 4,08 | 24,8 293
CMTI2X | 146 2,73 16 3,58 | 14,8 2,99
CMTI12Y | 27,2 4,45| 248 4,02 | 242 3,87

Média 16,47 248 | 17,63 291 | 17,35 2,88

Tabela 5.4: Média e desvio-padrao dos valores de hipervolume das solucdes

Ie Iron Iup

Instancia Média DP Média DP Média DP
CMTI1X 391,61 16,62 405,05 17,78 413,48 3,61
CMTI1Y | 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 | 5424271 1371,66
CMT3X 970,92 155,08 | 1123,73 26,12 1116,95 5,63
CMT3Y | 9247,71 93,23 0348,28 40,43 9106,29 219,12
CMT4X | 1890,53 28522 | 2296,68 634.4 1820,75 348,09
CMT4Y | 38618,37 866,12 | 38369,73 1103,39 | 38393,53 1582,99
CMTI11X | 36891,88 1131,33 | 36843,05 614,28 | 36393,13 912,33
CMTI1Y | 19246,31 1584,18 | 18610,46 1585,78 | 18651,36 1355,23
CMTI12X | 10735 70,94 | 10736,53 98,45 | 10616,73 222,36
CMTI12Y | 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 I, apresentou a maior quantidade dos menores tempos de execu¢do, além de um
desempenho préximo ao Irpy na cardinalidade e hipervolume. Contudo, obteve o pior desem-
penho na cobertura. Por sua vez, o Iroy apresentou o maior nimero de melhores resultados nas
métricas de cardinalidade e hipervolume, entretanto trata-se de uma diferenca muito pequena
sobre o indicador /. J4 com relagc@o aos valores de cobertura de cada indicador com relacao

aos demais, o Iyp se sobressaiu. Como as diferengas entre as médias dos indicadores estao
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Tabela 5.5: Média e desvio-padrao dos valores de cobertura das solucdes

Ie Iron Iup
Instancia | Média DP | Média DP | Média DP
CMTI1X | 0,68 0,19 | 0,74 025 0,73 0,22
CMT1Y | 0,32 0,09 050 0,08 /| 051 0,18
CMT2X | 046 045| 036 0,34 | 046 0,20
CMT2Y | 0,50 0,06 | 0,34 0,15 0,50 0,09
CMT3X | 0,30 0,19| 048 0,12 0,62 0,12
CMT3Y | 0,36 0,08 052 0,17 | 0,37 0,13
CMT4X | 0,32 0,14 | 0,64 026 0,37 023
CMT4Y | 042 0,06| 036 0,100 | 048 0,11

CMT 11X | 050 0,17 | 045 0,12 | 044 0,27

CMT11Y | 0,40 0,21 | 037 0,12 0,40 0,13

CMT 12X | 045 0,05] 040 0,03| 0,51 0,17

CMT 12y | 0,37 0,11 | 0,31 0,08 | 048 0,10

Média 042 0,18 | 046 0,15| 049 0,16

dentro do intervalo do desvio-padrdo na maioria dos casos, nota-se que € necessario uma quan-
tidade maior de testes para, a partir de uma andlise estatistica, auferir se de fato ha diferenca de

desempenho estatisticamente significativa entre os indicadores, em todas as métricas utilizadas.

Além da anélise dos resutados em cada instancia separadamente, foram comparados os
resultados por grupos de instancias. Um grupo foi composto pelas instdncias menores (CMT1,
CMT 2 e CMT3), outro grupo composto pelas instancias maiores (CMT4) e por fim um ter-
ceiro grupo que abrange as instancias que possuem uma configuracdo diferente na disposicao
dos consumidores, se comparadas com os outros grupos (CMT11 e CMT12). Mesmo nessa
andlise agrupada, ndo houve um indicador que se destacasse e apresentasse resultado significa-

tivamente distinto em relac@o ao obtido separadamente em cada instancia.

5.5 Conclusao

Este capitulo apresentou os resultados obtidos nos testes executados. Para tanto, foram
apresentadas as formas como as solugdes sao 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 execucdo. Também foram descritas

as instancias de Salhi e Nagy (1999) nas quais os algoritmos foram testados. Por fim o desem-
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penho de cada indicador € exposto e analisado, a partir do qual se verifica que o desempenho
dos indicadores foram muito proximos, além de ndo haver um que se destaque em todas as

avaliagOes realizadas. Para confirmar se de fato tais diferencas sdo significativas, é necessario
um maior nimero de testes.



CAPITULO 6

Conclusoes

O problema de roteamento de veiculos (VRP, do inglés Vehicle Routing Problem) possui
inimeras variacdes a partir da sua fomulagdo tradicional, as quais refletem as vdrias situacoes
reais com as quais as organizacdes e paises lidam. Inicialmente foi realizado uma pesquisa
que confirma a grande importancia que os custos logisticos representam em relacdo aos custos
totais das empresas, dos quais a maior parte estd relacionada ao transporte, especialmente no

Brasil, onde o modal rodovidrio € o mais utilizado para transporte de cargas.

Em seguida, foi feita uma revisdo da bibliografia relacionada as variacdes do problema
de roteamento de veiculos. 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 caracteristicas 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 sdo atendidas em uma unica 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 distancia total percorrida pelos veiculos.

Também pode ser verificado que este problema é NP-dificil, o que exige o emprego de
técnicas heuristicas para obtencao de solugdes vidveis em tempo computacional razodvel. Além
disso, por se tratar um problema multiobjetivo, é desejavel que os algoritmos utilizados para
resolvé-los trabalhem com populacdes de solucdes. Nessa seara € reconhecida a eficiéncia dos
métodos baseados em busca local, especialmente nos problemas de otimizagdo combinatdria de
larga escala. Para problemas dessa natureza, busca-se obter uma boa aproximacao do conjunto
Pareto-6timo. Todavia, nem sempre hd uma defini¢do clara do que seja uma boa aproximacgao,
de modo que a qualidade superior de uma solucdo em relagio a outra depende das preferéncias

do tomador de decisdo, diante dos objetivos da organizacgao.

Desta maneira, na inten¢do de utilizar um algoritmo que considere todas essas carac-
teristicas (trabalhar com populagao de solugdes, utilizar busca local e permitir ao tomador de
decisdo definir suas preferéncias), para resolucdo desse problema foi utilizada a busca local

multiobjetivo baseada em indicador IBMOLS, do inglés Indicator-based multiobjetive local

52
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search). No IBMOLS cada indicador pode atribuir diferentes valores de qualidade a cada uma

das solucdes, de acordo com as caracteristicas desejaveis que elas apresentam.

Para subsidiar o entendimento desse algoritmo, foram apresentados alguns importantes
conceitos e defini¢cdes relacionados a otimizagdo, busca local e meta-heuristicas. Também fo-
ram apresentadas as estruturas de dados para representacido do problema e das solugdes, assim

como o modo como os mecanismos de perturbacdo dessa técnica heuristica atuam.

O IBMOLS foi testado com trés diferentes indicadores encontrados na literatura: o
indicador Epsilon (/¢), indicador de Hipervolume (/gp) e o indicador baseado no método de
ranqueamento de Fonseca et al. (1993) (Iron). A qualidade das solu¢des no Iz € mensurada a
partir da diferenga de valor das solu¢des em cada objetivo do problema. J4 o Igp representa o
volume do espago de objetivos que é dominado por uma solucio e ndo é dominado por outra.

O Iroy atribui um valor a cada solucao de acordo com o nimero de solu¢des que ela domina.

As instancias empregadas nos testes possuem de 50 a 150 consumidores mais o de-
posito. Para avaliagdo de cada indicador, as métricas utilizadas foram tempo de execucdo,
cardinalidade, hipervolume e cobertura. Os resultados obtidos de acordo com as métricas ava-
liadas demonstram um desempenho muito préximo entre os indicadores, sendo necessario um
maior nimero de testes para que se verifique se as diferencas sdo estatisticamente significativas

e ha de fato um indicador superior aos demais.



CAPITULO 7

Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pode-se elencar:

executar um maior nimero de testes para que, a partir de um ndmero de amostras sufici-
ente, possa ser analisado estatisticamente se as diferencas dos resultados entre os indica-

dores € significativa;

testar a busca local multiobjetivo baseada em indicador (IBMOLS) em outros conjuntos

de instancias da literatura bem como em outros problemas de otimizaco;

comparar o desempenho do IBMOLS em relacdo a outras meta-heuristicas encontradas

na literatura;

implementar e testar os indicadores em algoritmos evoluciondrios, haja vista que vérias
meta-heuristicas dessa classe tém sido muito utilizadas e t€ém apresentado bons resultados

em termos de qualidade de solu¢do em tempo computacional razodvel;

testar o IBMOLS com outros indicadores encontrados na literatura e, a partir da compa-
racdo entre os mesmos através da observagdo e experiéncia adquiridas, propor um novo

indicador;

aplicar a técnica proposta em um problema real.
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