RAFAEL DE FREITAS AQUINO

ALGORITMOS DE OTIMIZAGAO MULTI-OBJETIVO PARA O
PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS COM JANELAS
DE TEMPO

Dissertagao apresentada a Universidade
Federal de Vicosa, como parte das
exigéncias do programa de Pés-Graduacgao
em Ciéncia da Computacao, para obtencgao
do titulo de Magister Scientiae.

VICOSA
MINAS GERAIS - BRASIL
2015



Ficha catalografica preparada pela Biblioteca Central da Universidade
Federal de Vicosa - Campus Vicosa

T

Aquino, Rafael de Freitas, 1990-
A657a Algoritmos de otimiza¢do multi-objetivo para o problema
2015 de Roteamento de Veiculos com janelas de tempo / Rafael de

Freitas Aquino. — Vicosa, MG, 2015.
X, 76f. : il. (algumas color.) ; 29 cm.

Orientador: José Elias Claudio Arroyo.
Dissertacdo (mestrado) - Universidade Federal de Vicosa.
Referéncias bibliograficas: f.70-76.

1. Otimizagdo matematica. 2. Heurfstica. 3. Logistica.
4. Levantamentos de rotas - Modelos matematicos. 5. Veiculos a
motor - Frotas. I. Universidade Federal de Vigosa. Departamento
de Informatica. Programa de P6s-graduacdo em Ciéncia da
Computacao. II. Titulo.

CDD 22. ed. 519.6




RAFAEL DE FREITAS AQUINO

ALGORITMOS DE OTIMIZAGAO MULTI-OBJETIVO PARA O
PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS COM JANELAS
DE TEMPO

Dissertagdo apresentada a Universidade
Federal de Vigcosa, como parte das
exigéncias do programa de Pés-Graduacgao
em Ciéncia da Computacédo, para obtencgao
do titulo de Magister Scientiae.

APROVADA: 20 de novembro de 2015.

André Gustavo dos Santos Alan Robert Resende de Freitas

José Elias Claudio Arroyo
(Orientador)



Agradecimentos

Agrade¢o ao meu orientador, aos meus colaboradores, a secdo administrativa,

a CAPES, que financiou minha pesquisa, aos meus amigos e a minha familia.



Sumario

Lista de fIgQUIas ...............ouiiiiiiiiiiiiiii v
Lista de tabelas ................oouiiiiiiiiiiiiii vii
Lista de AIgOritmoOs .............oiiiiiiiiii e viii
RESUIMO ... nnee iX
ADSEract ... X
1. INtrOAUGAO ... .. e 1
I I Y/ o) 11 7= T o RSP 2
1.2. Objetivos da DisSertagao..........couuueiiiiiiiiiiieeccee e 3
1.3. Organizacdo do Trabalho ... 4
2. Otimizagao combinatéria Multi-objetivo......................... 6
2.1. Dominancia e Pareto-0timo ... 7
2.2. Métricas de Analise de Qualidade ..............cccoeeiiii 8
221, HYPEIVOIUME ...t e 9
2.2.2. EPSIION ... 10
2.3. Principais Algoritmos da Literatura .............cccoooii 11
2.3.1. Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2)....................... 11
2.3.2. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA Il)................. 13
2.3.3. Comparacao entre NSGA [l € SPEA2.........cccooeeieiiiiiiiiieeeeeeeeeeee, 14

3.1. Revisao Bibliografica do Problema de Roteamento de Veiculos

MUIIOBJETIVO ... 17
3.2. Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo............ 20
3.2.1. Formulagdo Matematica...........cccoeeeeiiiiiiiiiiii e 21
3.2.2. Conjunto de Problemas de Solomon para PRVJT ........cccccvvveen.e. 22
3.2.3. Complexidade do Problema............ccooovviiiiiiiiiiiiiiccee e 23
3.24. PRVJT MU-ODJELIVO ... 24

4. Metodologia Proposta ............ooouuiiiiiiiiiiiii e 27



4.1. Representacdo da SOIUGAO...........iiiiiiiiiiiiiiiie e 27
4.2. Algoritmo Baseado em lterated Local Search............cccccccceeeiiiiiinninnnn. 28
4.2.1. SOIUGAO INICIAI ......uiie e 30
4.2.2. Random Variable Neighbourhood Descent (RVND)...................... 31
4.2.3. Operacado de COMDINAGAOD ......cceeeeeeiiieiiiiiiii e e e e e eeeeeees 39
4.2.4. Mecanismos de perturbagao ...........ccccoeviiiiiiiiiie 41
4.3. Algoritmo Baseado em Algoritmo Genético ...........ccooevvvivviiiiiiieeiiennnn, 41
v 3 Tt I o [ W [o7= Lo T [ o (o7 = | KO 43
4.3.2. INteNSIfiCAGAO ....ovvvviiiee e 43
4.3.3. SElEGAOD ... 45
4.3.4.  CrOSSOVE ....uuieiiiiiee ettt ettt e e e e e et e e e e e e e e nnenees 45
4.3.5. MUIAGAOD ....oieii e 47
5. Resultados computacionais.............c.cccoooviiiiiiiiiiiii 51
5.1. Parametros dos AlQOritmoOs ........coooeieiiiiiiii 51

5.2. Experimentos com Distancia Total (f1) e Desequilibrio das Distancias
daS rotas (f2) cooeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 56

5.3. Experimentos com Distancia Total (1) e Desequilibrio das Cargas (f3)
62

6. Conclusoes e trabalhos fULUIrOS ..........coooiiieii e 68

7. Referéncias Bibliograficas ................cccccoiiiie 70



Lista de figuras

Figura 1 - Solugédo x do espaco de solu¢gdes mapeada no espago de objetivos,

(070 0 1 0 PP RRRPPPPPPPIN 8
Figura 2 -Exemplo do calculo do hypervolume. ..., 9
Figura 3 - Exemplo do calculo do epsilon+. ..........ueiiiiiiiiiiice e, 10
Figura 4 - Fluxograma do algoritmo SPEAZ2. .........cccooiiiiiiiiiiccee e, 12
Figura 5 - Fluxograma do algoritmo NSGAIL. ..........cccooiiiiiiiiicc e, 13
Figura 6 - Distribuicdo geografica dos clientes em cada categoria dos problemas
de teste de Solomon. A estrela representa o depdsito. ..........ooeevvviiiiiiiieiiinnn, 24
Figura 7 - Exemplo de solugdo para 0 PRVJT ..., 28
Figura 8 - Exemplo do movimento Shift(1,0)..........cceeiiiiiiiiiiiiiee, 33
Figura 9 - Exemplo do movimento Swap(1,1). ... 34
Figura 10 - Exemplo do movimento Shift(2,0)........cccoevviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee, 34
Figura 11 - Exemplo do movimento SWap(2,1) ......cceeeeiiiiiiieiiiieeee e, 35
Figura 12 - Exemplo do movimento SWap(2,2). ......ceeeeeeeeieeeiiiiiieiee e, 35
Figura 13 - Exemplo do movimento 2-opt inter rota. ...........cccccceeeiiiiiiieeeeinnnnnn. 36
Figura 14 - Exemplo do movimento K-Shift inter rota. ...........ccccccoiiiiiiiinnnn. 36
Figura 15 - Exemplo do movimento Shift-intra-rota(1,0). ........ccccoeeeeiiiiiiiinnnnnnnn. 37
Figura 16 - Exemplo do movimento Shift-intra-rota(2,0). ........ccccoeeeeiiieiiiinnnnnnnn. 38
Figura 17 - Exemplo do movimento Shift-intra-rota(3,0). ........cccvvviiiiiiiiiinnnnne. 38
Figura 18 - Exemplo do movimento 2-opt intrarota. ..........ccccccceeiiiiiiiieeiieninnn. 39
Figura 19 - Exemplo do movimento Swap(1,1) intrarota.................ccooevmmnnnnnnnn. 39
Figura 20 - Exemplo do funcionamento do operador crossover. ...................... 40
Figura 21 - Etapas do algoritmo GAIG. ... 43
Figura 22 - Exemplo do crossover da insergdo da melhor rota............ccc......... 46
Figura 23 - Exemplo da reducao de rota aplicada ap6s o crossover. ............... 47
Figura 24 - Exemplo da operacéo de Realocacgao utilizada na mutagéo .......... 48
Figura 25 - Exemplo da operagao de Troca utilizada na mutagéo.................... 49
Figura 26 - Exemplo da operacéo de Reposicionar utilizada na mutagéo ........ 49

Figura 27 - Calibracdo da perturbagdo do algoritmo H_MOILS utilizando a
meétrica de hyPervOIUME. ........coooiii e e 53
Figura 28 - Calibragao do reinicio do algoritmo H_MOILS utilizando a métrica de

RYPEIVOIUME. ... 53



Vi

Figura 29 - Calibragcdo da combinagcdo do algoritmo H_MOILS utilizando a
MEtrica de NYPEervOIUME. ..........uuiiiiiiiiiiiiiiii e 54
Figura 30 - Calibragao do algoritmo GAIG utilizando a métrica de Epsilon+. ...55

Figura 31 - Calibragéo do algoritmo GAIG utilizando a métrica de Hypervolume+.

Figura 32 - Médias e Intervalos HSD de Turkey com nivel de confianga de 95%
HYPEIVOIUME. ... eeaaans 58
Figura 33 - Médias e Intervalos HSD de Turkey com nivel de confianga de 95%
01 1 o PR 60
Figura 34 - Aproximacgédo do Pareto-6timo, para o problema R108 e objetivos
Distancia total(f1) e Desequilibrio das distancias das rotas(f2). Adaptado do
trabalho do Banos et al. (2013)......coommiiiiiiieeeeeeee e 61
Figura 35 - Aproximacgéo do Pareto-6timo, para o problema RC203 e objetivos
Distancia total (f1) e Desequilibrio das distancias da srotas (f2). Adaptado do
trabalho do Banos et al. (2013)......coomimiiiiiieie e 62
Figura 36 - Médias e Intervalos HSD de Turkey com nivel de confianga de 95%
HYPEIVOIUME. ..o 63
Figura 37 - Médias e Intervalos HSD de Turkey com nivel de confianga de 95%
e o 1= 1 o PR 64
Figura 38 - Aproximacado do Pareto-6timo, para o problem R108 e objetivos
Distancia total (f1) e Desequilibrio das cargas (f3). Adaptado do trabalho do
Banos €t @l. (2013)....uueeiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 66
Figura 39 - Aproximagao do Pareto-6timo, para o problem RC203 e objetivos
Distancia total (f1) e Desequilibrio das cargas (f3). Adaptado do trabalho do
Banos et al. (2013)..cceeieeiii e 67



Tabela

Tabela

Tabela

Tabela

Tabela

Tabela

-_—

Vi

Lista de tabelas
- Estdo apresentadas a média das métricas de performance,

considerando as 30 itera¢des para os objetivos Distancia total (f1) e
Desequilibrio das distédncias das rotas (f2). Os problemas
apresentados sdo da classe C. O valor em negrito indica o melhor
valor para o problema. ... 57
- Estdo apresentadas a média das métricas de performance,
considerando as 30 iteragdes para os objetivos Distancia total (f1) e
Desequilibrio das distancias das rotas (f2). Os problemas
apresentados sdo da classe R. O valor em negrito indica o melhor
valor para o problema. ... 58
- Estdo apresentadas a média das métricas de performance,
considerando as 30 itera¢des para os objetivos Distancia total (f1) e
Desequilibrio das distancias das rotas (f2). Os problemas
apresentados sao da classe RC. O valor em negrito indica o melhor
valor para o problema ... 59
- Estdo apresentadas a média das métricas de performance,
considerando as 30 iteragdes para os objetivos Distancia total (f1) e
Desequilibrio das Cargas (f3). Os problemas apresentados sado da

classe C. O valor em negrito indica o melhor valor para o problema.

- Estdo apresentadas a média das métricas de performance,
considerando as 30 iteragdes para os objetivos Distancia total (f1) e
Desequilibrio das Cargas (f3). Os problemas apresentados sao da

classe R. O valor em negrito indica o melhor valor para o problema.

- Estdo apresentadas a média das métricas de performance,
considerando as 30 iteragdes para os objetivos Distancia total (f1) e
Desequilibrio das Cargas (f3). Os problemas apresentados sdo da

classe RC. O valor em negrito indica o0 melhor valor para o problema.



viii

Lista de Algoritmos

1 - H_MOILS (MaxPert, pertinc, Ncomb, Restart)............c.ccoevrriiiiiiiiiiiinnieeens 29
2 - SOIUGEO INICIAL ... e e e e e eeeeees 31
3 = RVIND (S, ND) .ottt 32
4 - INtrAROTA (S).uuuuieeeieiieiiiie e ——— 33
5 - Perturbagao (S, NPErt) .........uuiiii 41
6 - GAIG (Psize, porbs, probc, probm).........cccoooeiriii e 42

7 - Intensificacao-1G (ND) ......oooeiiiiiiee e 45



Resumo
AQUINO, Rafael de Freitas, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, Novembro
de 2015. Algoritmos de otimizagao multi-objetivo para o problema de
roteamento de veiculos com janelas de tempo. Orientador: José Elias Claudio
Arroyo

O Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo (PRVJT) é uma
variagao do problema classico de Roteamento de Veiculos em que as demandas
dos clientes devem ser atendidas dentro de uma janela de tempo estabelecida.
Neste trabalho, aborda-se o PRVJT objetivando a otimizagdo simultanea de
multiplos objetivos. Os objetivos a serem minimizados sao: distancia total de
percurso dos veiculos, desequilibrio nas distancias percorridas e desequilibrio
das cargas dos veiculos. Ja que o problema é NP-Dificil, para determinar uma
aproximagdo das solugbes Pareto-6timas, propde-se duas abordagens
heuristicas. A primeira abordagem € baseada na meta-heuristica Iterated Local
Search, que utiliza uma etapa de intensificacdo a qual consiste na combinacao
de solugdes dominantes. A segunda abordagem € um algoritmo genético com
uma fase de intensificagdo baseada na heuristica de busca local Iterated Greedy,
que consiste em melhorar as solu¢gdes dominantes. Os desempenhos dos
algoritmos heuristicos foram testados em um conjunto de instancias disponiveis
na literatura, denominado Solomon’s benchmarks, e os resultados foram
comparados com os resultados de dois algoritmos multiobjetivos da literatura.
Os resultados obtidos foram analisados estatisticamente e observou-se um

desempenho superior dos algoritmos propostos.



Abstract

AQUINO, Rafael de Freitas, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, November,
2015. Multi-objective optimization algorithms for the vehicle routing
problem with time windows. Adiviser: José Elias Claudio Arroyo

The Vehicle Routing Problem with Time Windows (VRPTW) is a variant of the
classical Vehicle Routing Problem in which the demands of each customer should
be met within an established time window. In this paper we address the VRPTW
with multi-objective optimization. The objectives are to minimize the total
distance, the imbalance in the distances traveled and the imbalance in the loads
of the vehicles. Since the problem is NP-Hard, in order to find near Paretooptimal
solutions, two heuristic approaches were proposed. The first approach is based
on the meta-heuristic Iterated Local Search that uses an intensification stage that
consists in combination of non-dominated solutions. The second approach is a
genetic algorithm with an intensification stage based on the local search heuristic
Iterated Greedy that consists in improving the non-dominated solutions. The
heuristic algorithms’ performance was tested with a set of problems available in
the literature, known as Solomon’s benchmarks, and the results were compared
with two multi-objective algorithms in the literature. The results were statistically

analyzed and revealed superior performance of the proposed algorithms.



1. Introdugao

O problema de Roteamento de Veiculos (PRV) - conhecido como Vehicle
Routing Problem (VRP) na lingua inglesa - € um problema classico e complexo
de otimizagdo combinatéria. Nesse problema, temos uma frota de veiculos que
deve suprir a demanda de um conjunto de N clientes; cada veiculo k deve
atender um numero de clientes sem que a soma das demandas destes clientes
ultrapasse sua capacidade Q. O problema consiste em determinar as rotas dos
veiculos de forma a minimizar um ou mais objetivos, entre os quais temos:
distancia total percorrida, numero de veiculos necessarios, tempo total do
transporte, desequilibrio das distancias das rotas, desequilibrio das cargas dos

veiculos, em meio a outros.

O PRV tem grande importancia, pois possui grande aplicacdo em
problemas reais de entregas de sistemas de distribuicao e logistica (Baldacci et
al., 2008). Além disso, os sistemas de distribuicdo representam
aproximadamente de 10% a 20% dos custos finais dos bens distribuidos (Toth
&Vigo, 2001). Ainda analisando os custos, estima-se que os custos de
distribuicdo sejam responsaveis por quase metade do total dos custos de
logistica (De Backer et al., 1997).

O PRV é bastante estudado na literatura, sendo considerado um dos
problemas mais dificeis da otimizagdo combinatéria, tendo um consideravel
impacto econémico em todos os sistemas de logistica (Alvarenga et al., 2007).
Dantzig and Ramser (1959) foram os primeiros a formular o PRV na literatura
cientifica ao estudaram distribuicdo de gasolina em esta¢cdes de venda de
combustivel. Apds esse primeiro trabalho, diversas variantes do problema
surgiram, provocando o reajuste de certos aspectos do PRV de acordo com as

circunstancias envolvidas. Algumas das principais variagdes sao:

* PRV Capacitado: todos os clientes solicitam entregas e as demandas sao
conhecidas a priori e nao podem ser divididas. Os veiculos sao idénticos
e existe um unico depdsito, sendo impostas somente restrigdes de

capacidade dos veiculos.



* PRV com Coleta e Entrega: € uma generalizagdo do PRV capacitado, na
qual cada cliente tem uma entrega e uma coleta, alterando um pouco as
restricdes dos veiculos, cuja capacidade nao pode ser ultrapassada em

nenhum ponto da rota.

* PRV com Janelas de Tempo (PRVJT): apresenta as mesmas restricoes
do PRV Capacitado, com o agravante de que a cada cliente deve ser
adicionado um intervalo de tempo (janela de tempo). O veiculo deve iniciar
o servigo com o cliente dentro da janela de tempo e permanecer até que
o atendimento termine. Se o veiculo chegar antes do inicio da janela de

tempo, ele deve esperar o seu comecgo.

* PRV com multiplos depésitos: difere do PRV Capacitado, no quesito de
que, além de definir a rota dos clientes, deve ser determinado o depésito
do qual sairdo as entregas. Os veiculos podem reabastecer em outros
depdsitos, porém devem sempre retornar no final de suas rotas ao

deposito de origem.

Neste trabalho, abordamos o PRVJT. Varias situagdes-problema
diferentes foram estudadas dentro desse problema, sendo a distancia total
percorrida uma dos mais abordadas na literatura (Laporte et al., 2000). No
entanto, a maioria dos trabalhos considera a otimizacdo de um unico objetivo
(abordagem mono-obijetivo). Assim, este trabalho propde o estudo do PRVJT
multiobjetivo. Foram consideradas duas abordagens baseadas em meta-
heuristicas. A primeira é baseada na meta-heuristica Iterated Local Search
(Lourenco et al., 2003). Como busca local, foram utilizadas a heuristica Random
Variable Neighborhood (Mladenovi¢ & Hansen, 1997) e uma etapa de
intensificagdo através da combinacado de solugdes para gerar novas solucdes
ndo dominadas a fim de aplicar novamente a busca local. A segunda é um
Algoritmo Memético (Moscato & Cotta, 2003), o qual é baseado no algoritmo
genético e utiliza como etapa de intensificagdo o método de busca local Iterated
Greedy Ruiz and Stutzle (2007).

1.1. Motivacao

No mundo contemporaneo, existem diversos problemas nos quais o

numero de possibilidades de solugdes validas € muito grande, e, com a



tecnologia atual, muitas vezes, € inviavel encontrar exatamente a melhor
solugdo. Todavia, é possivel gerar boas aproximagdes que facilitam a resolugéo
dos problemas que afligem a sociedade atual, envolvendo transporte, prestacéo
de servigo, coleta de produtos, aviagao, entre outros. Isto mostra a real
importancia de estudos para obtencédo de algoritmos que consigam chegar a
boas respostas em um tempo computacional viavel. O PRVJT é um problema
pertencente a classe dos problemas NP-Dificil (Lenstra & Kan, 1981). Encontrar
solugdes eficientes para problemas dessa classe € um desafio para os
pesquisadores. Essa dificuldade é demonstrada no grande volume de trabalhos
sobre o PRVJT. Sua variagdo multiobjetivo para o caso de otimizagdo aumenta

ainda mais o desafio.

Para a sociedade, o PRVJT é um problema de grande impacto econémico.
Toth & Vigo (2001) declaram que utilizar procedimentos computacionais no
planejamento de distribuicdo resulta em uma economia de 5% a 10% nos custos
de transporte. Essa redugido de custo de transporte faz com que o valor de
diversos produtos possam ser reduzidos. Deve ser levado em consideragao que
os planejamentos assistidos por procedimentos computacionais elevam o nivel
de satisfagao dos clientes, com o servigo, que passa a ser executado de maneira

mais econémica e eficiente.
1.2. Objetivos da Dissertacéo

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver algoritmos heuristicos
eficientes para o Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo,
considerando a otimizagdo de mais de uma fungéo-objetivo. Os objetivos

especificos do trabalho sao:

» fazer uma revisdo de literatura sobre o PRVJT multiobjetivo e suas

estratégias de resolucgao;

* estudar heuristicas e meta-heuristicas para a resolu¢cado do problema de

otimizagao multiobjetivo;

* desenvolver algoritmos heuristicos para resolver o PRVJT multiobjetivo;



+ avaliar o desempenho dos algoritmos desenvolvidos, compara-lo com os
resultados da literatura, demonstrando a performance das heuristicas

propostas.

1.3. Organizagéao do Trabalho
Este trabalho esta organizado da seguinte maneira:

* No capitulo 2, é apresentada a descricdo genérica de um problema de
otimizacdo combinatéria multiobjetivo, sdo apresentados os conceitos

basicos e as métricas mais utilizadas para avaliar a qualidade das solugdes.

* No capitulo 3, sdo apresentados a descrigao do Problema de Roteamento
de Veiculos com Janelas de Tempo, a definicdo do problema, o modelo
matematico do problema mono-objetivo, os problemas-teste utilizados, a
descricdo dos objetivos a serem otimizados e a revisdo de trabalhos que

abordam a otimizagéo multiobjetivo do PRVJT.

* No capitulo 4, € apresentada a descrigdo completa dos algoritmos

propostos.

* No capitulo 5, sdo apresentados uma descricdo de como os testes foram
realizados, as caracteristicas do computador em que eles foram aplicados e

os resultados obtidos, juntamente com a analise destes.

* O capitulo 6 contém as conclusbes dos resultados obtidos, as

consideracgdes finais e a proposta de trabalhos futuros.






2. Otimizagao combinatéria Multi-objetivo

Em problemas de otimizagdo combinatéria, temos como objetivo
encontrar os menores valores para uma fungao-objetivo. Estes problemas
possuem variaveis discretas, portanto sdo chamados problemas combinatérios,
que geralmente envolvem buscas por um elemento em um conjunto finito ou, em
alguns casos, infinito contavel, cujas principais ocorréncias envolvem um
subconjunto de variaveis, uma permutagcdo, ou um grafico (Papadimitriou &
Steiglitz, 1998).

Em otimizagdo combinatoria multi-objetivo, ndo consideramos apenas
uma unica fungédo como em otimizagédo mono-objetiva. Nesse caso, f(x) se torna
um vetor de m objetivos: f(x) = (f1(x), ..., fm(x)). Geralmente um problema de
otimizagao multi-objetivo € composto de m fungdes objetivo, v variaveis de
decisao e r restricdes. Sem perda de generalidade, consideramos a minimizagao
de todos os problemas circunscritos a cada objetivo. O problema pode ser

formulado como:

Minimizar y = f(z) = (fi(z), ..., fm(z))
Sujeito a e(x) = (e (x), ea(x), ....e () <0
= (21,02, ..., T,) € X

Y= (.42, Um)) €Y

Em que x € o vetor de variaveis de decisao, y = f(x) é o vetor de fungbes
objetivo, X é o espacgo de decisao, Y o espaco de objetivos e e(x) € um vetor de
restricoes. Se para um dado x determina-se o valor minimo das m fungdes,
f1(x),...,fm(x), entdo teremos a solugao ideal do problema. Para cada solugao x
em X, existe um ponto f(x) no espago objetivo Y. O caso mais interessante da
otimizagdo multiobjetivo € quando temos objetivos conflitantes, isto é, a
otimizagao de um dos objetivos causa a deterioragao dos outros objetivos. Nesse
caso, teremos um conjunto de solugdes como resultado do processo de
otimizacao, conforme é mostrado na Figura 1 para o caso biobjetivo. Nessa

figura, podemos observar, a esquerda X, o espaco de deciséo e, a direita Y, o



espaco de objetivos. Entdo, em otimizagdo multiobjetivo, tem-se um conjunto de
solugdes no espago X e um conjunto de pontos no espacgo Y. O problema
consiste em determinar o conjunto de solugdes que otimizam simultaneamente

todos os objetivos (Solugdes Pareto-6timas).
2.1. Dominancia e Pareto-6timo

Em otimizagcdo multiobjetivo, sao potencializados dois ou mais objetivos
simultaneamente. Esses objetivos podem ser conflitantes entre si, 0 que implica
que nao seria suficiente uma otimizagdo mono-objetivo. Em otimizagéo
multiobjetivo, o conceito de otimalidade baseia-se no conceito de dominancia
introduzido por Edgeworth, em 1881, e depois generalizado por Vilfredo Pareto,
em 1896.

O conceito de dominancia de Pareto consiste em fornecer uma forma de
comparar duas solugdes viaveis para o problema. Considerando a minimizagao
de todos os objetivos e duas solugdes viaveis x e y, diz-se que x domina y (x <

y) se as condi¢des abaixo forem respeitadas:

* A solugdo x é melhor ou igual a y em todas as fungdes objetivo, fi(x) <
fi(y), Vi € {1,..., m}.

* A solugcéo x € melhor que a solugdo y em pelo menos uma fungao

objetivo, 3j € {1,..., m} tal que fj (x) < fj (y).

Uma solugao que nédo é dominada por nenhuma solugao do espago X é
chamada de Pareto-6timo. O conjunto de solugdes ndo dominadas é chamado
de Conjunto Pareto-6timo. Os respectivos pontos no espacgo objetivo determinam
uma fronteira denominada Fronteira Pareto-6tima. Na Figura 1, destacam-se em

azul as solucdes Pareto-6timas e a respectiva Fronteira Pareto-6tima.

Os métodos exatos de otimizagdo multiobjetivo determinarao as solugdes
Pareto-6timas. As solugdes retornadas por algoritmos heuristicos podem ser
classificadas como solu¢des nao dominadas (ND). Esse conjunto de solugbes é
composto pelas melhores solugdes encontradas por um algoritmo, isto é, as
solugdes encontradas ndo dominadas. O objetivo dos algoritmos heuristicos é
determinar solugdes que estejam as mais proximas possiveis das solucdes

Pareto-6timas.
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Figura 1 - Solugéo x do espacgo de solugbes mapeada no espago de objetivos, com m =
2

2.2. Métricas de Analise de Qualidade

Problemas multiobjetivos geralmente tém como solugdo um conjunto
contendo as melhores solugdes encontradas. Esse fato acarreta dificuldade ao
se realizar uma analise dos resultados. E necessario utilizar métodos para
comparar os algoritmos de uma maneira significativa que expresse corretamente
a qualidade das solugdes encontradas. Neste trabalho, foram adotados dois
métodos comumente utilizados na literatura: o hypervolume (Zitzler & Thiele,
1998) e o epsilon+ (Zitzler et al., 2003), tendo em vista que ambas as métricas

lidam corretamente com as comparagdes de solugées multiobjetivo.

Para comparar os resultados de dois ou mais algoritmos, para uma
determinada instancia do problema, primeiramente € necessario definir um
conjunto de referéncia, Ref, chamado de "melhor Pareto-6timo conhecido", que
contém as solugdes ndo dominadas encontradas por todos os algoritmos
avaliados. Supondo que NDi1, ND2 e ND3 sejam conjuntos de solugbes néo
dominadas de trés algoritmos, o conjunto de referéncia Ref € composto pelas
solugdes ndo dominadas de todos os trés conjuntos, Ref = Solugdes nao
dominadas de (ND1 U ND2 U ND3). Esse conjunto é utilizado nas métricas

hypervolume e epsilon+.



2.2.1. Hypervolume

A métrica denominada hypervolume (Zitzler & Thiele, 1998) consiste em
calcular o tamanho do espago coberto por um conjunto de solugbes nao
dominadas, limitadas por um ponto de referéncia adequado. A Figura 2, para o
caso biobjetivo apresenta graficamente como é feito o calculo do hypervolume
correspondente a um conjunto ND = {s1, s2, s3}. Na figura, os pontos s1, s2, s3
cobrem a area preta limitada pelo ponto de referéncia P. O hypervolume é a
unido das areas dos retangulos formados por cada um desses pontos e o ponto
P. Para problemas de maximizacdo, o ponto de referéncia pode ser definido
como a origem (0,0). Ja em problemas de minimizagao, os valores do ponto P
de referéncia devem exceder o maximo de cada objetivo. Essa métrica € utilizada

para comparar dois ou mais algoritmos.

Como os valores de hypervolume resultam em grandes numeros,
calculamos o desvio percentual relativo de um conjunto de solugbes né&o
dominadas NDicom relagédo ao conjunto Ref. Essa métrica € definida da seguinte

maneira:

Hper — Hup,
H(ND;)% = 100 x —2ef__ “ND:
Hpy

(1)

53

|

ND ={ 51, s2, 53} 2

Figura 2 -Exemplo do calculo do hypervolume.
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Em que Hrer € Hypi S@0 0S hypervolumes correspondentes aos conjuntos
Kef e NDi, respectivamente. Menores valores de H(ND:)% correspondem a
solugdes de maior qualidade no conjunto ND;, pois sua aproximagao do conjunto

Ref € maior, ou seja, a cobertura do espaco feita por esse conjunto € melhor.

2.2.2. Epsilon

A métrica denominada epsilon+ (Ie+) (Zitzler et al. (2003)), de maneira
diferente da métrica anterior visa comparar 2 conjuntos ndo dominados. A
métrica consiste em definir o menor valor de ¢ tal que um conjunto ND1 seja
melhor ou igual a um segundo conjunto ND2 acrescido de € em todos os objetivos

de todas as suas solugoes.

Para comparar mais de dois conjuntos de solugdes, considera-se o
conjunto de referéncia Ref, de modo que cada conjunto sera comparado com o
conjunto Ref. O conjunto a obter menores valores de Ie+ sera o mais proximo
de Ref e, portanto, o melhor conjunto. Observe na Figura 3 que o conjunto Ref
domina o conjunto ND. O valor de € nessa figura é exatamente o suficiente para
que Ref acrescido de ¢ seja igual ou pior que ND em todas as solugdes e em

todos objetivos. Abaixo temos a férmula utilizada para calcular o epsilon+.

f, 4
+E
filr)+e frommmmmmmmmeee _-_?r
i
r.
f,(r)+e £
e Ref={r}
e ND ={z}

® Ref+s

Figura 3 - Exemplo do calculo do epsilon+.
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sdo pontos no espago objetivo e

2.3. Principais Algoritmos da Literatura

Métodos multi-objetivo geralmente enfocam dois aspectos: aproximar a
distancia da fronteira Pareto-6tima e manter a diversidade da populagdo. Os
principais métodos utilizados para problemas multiobjetivos sdo baseados em
algoritmos genéticos. Uma das dificuldades € atribuir valor de fitness para as
solugdes, levando em conta que a diversidade da populagdo também deve ser
mantida, ou seja, € necessario evitar que a populacao fique toda idéntica (Zitzler
et al., 2004). A maneira de se atribuir o fitness e a forma de diversificar as
solugdes sdo as principais diferencas existentes nos algoritmos genéticos
multiobjetivo. Nas proximas subsecdes, descrevemos métodos heuristicos

amplamente utilizados para resolver problemas multiobjetivo.
2.3.1. Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2)

O algoritmo SPEA2 foi proposto por Zitzler et al. (2001). O SPEA2 é uma
abordagem evolutiva que utiliza duas populagdes P e Q, sendo P a populagao
gerada pelas operagdes evolutivas. A populagcdo Q é denotada como populagao
externa, apenas com solugbes ndo dominadas encontradas pelo algoritmo.

Denotamos por P: e Q: as populagdes P e Q na geragao t.

A Figura 4 apresenta o funcionamento do algoritmo SPEA2. Na
inicializacao, as populagdes sio criadas, Qo € povoada com a populagao inicial,
sabendo que Po corresponde a populacao de filhos vazia. Posteriormente, o valor
do fitness é calculado para os individuos em P: e Q:. Na sele¢ao, os individuos
nao dominados por P: U Q: sdo adicionados em Q:+1. Caso o numero de
solucdes seja maior que a populagao, um corte € realizado para reduzir o numero
de solugdes. O critério de parada é avaliado. Caso nao tenha sido alcangado, o
calculo do algoritmo continua. Na selecao de pares para o crossover, € utilizado
um torneio binario em Q+1 para selecionar os pais necessarios. Em seguida, os

operadores evolutivos de crossover e mutacdo sido aplicados, gerando a
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populacéo P:+1. Apds esse procedimento, o algoritmo volta para a fungéo de

atribuicao de fitness.

+ 3im

Figura 4 - Fluxograma do algoritmo SPEA2.

A funcgao de fitness indica quais individuos sdo mais aptos a sobreviverem.
Nesse algoritmo, é utilizado o numero de individuos dominados (Domination
count, (Zitzler et al., 2001)) como fitness. Esse valor é calculado avaliando as

solugdes de ambas as populagdes P e Q.

O método de corte reduz o numero de individuos da populacdo. Essa
reducao auxilia na preservagao da diversidade da populagao. Posteriormente, &
realizado o calculo da média das distancias euclidianas no espaco objetivo. Essa
média é calculada entre as duas solugdes mais proximas entre si. A solugdo com
menor média é removida. Essa remogao faz com que o algoritmo mantenha uma

fronteira de solugdes ndao dominadas com maior variedade.
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2.3.2. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA II)

Quase todos os algoritmos genéticos multiobjetivo de maior sucesso sao
baseados no Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA 11), de Deb et
al. (2002). Diferentemente do SPEA2, o NSGA Il ndo precisa armazenar as
solugbes ndao dominadas, pois € elitista, sempre preservando somente as

melhores solugdes na populagao.

T*l
) (=
—~EE

-

Figura 5 - Fluxograma do algoritmo NSGAII.

Na Figura 5, temos o fluxograma do algoritmo NSGAII. A populagao inicial
€ inicializada como Po, suas fungdes-objetivo sdo calculadas e ela é classificada
em fronteiras. Apos esse inicio, o loop principal do algoritmo comega e os pares
de pais sao selecionados utilizando torneio binario em P, em que a classificagao
de fronteira e a medida crowding distance sao utilizadas como critérios de
selecdo. Apds esse processo, as operagdes evolutivas de crossover e mutagao
séo aplicadas, gerando a populacao de filhos Q:. Em seguida, as populagdes de
pais e filhos sdo combinadas e classificadas em fronteiras. A selegéo é feita de
maneira elitista, utilizando a classificagcdo em fronteira e a medida crowding

distance quando necessario. Caso o critério de parada nao tenha sido atingido,
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o algoritmo retorna ao passo de selegao dos pares para o crossover. Caso
contrario, a primeira fronteira da populagédo P atual sera o conjunto de solugdes

ndo dominadas do algoritmo.

A classificagao das solugdes é feita utilizando o método chamado non-
dominated sort (Golberg, 1989). Através desse método, determina-se o fitness
de cada solugdo. Os autores desenvolveram o algoritmo para classificar as
solugdes em tempo O (m * popSize2), sendo m € o numero de fungdes-objetivo.
A ideia é classificar as solugbes em fronteiras, de acordo com o nivel de
dominancia. Primeiramente, determinam-se as solucbes ndo dominadas da
populacdo que compdem as solugdes da primeira fronteira; em seguida,
excluindo as solucbes da primeira fronteira, determinam-se as solugdes nao
dominadas que compdem a segunda fronteira, continuando esse processo até
que todas as solucdes sejam inseridas em uma fronteira. E utilizado o método
de dominancia por classificacdo em ranks (Fonseca et al., 1993), em que, a cada
iteracdo, as solugdes cujo ranking € 0 sao classificadas com o numero da
fronteira atual. Para cada solugao dessa fronteira, as solugdes dominadas por
elas tém o ranking reduzido em 1 unidade, assim passando para a proxima

iteracao.

Como diversificacdo, o fitness é utilizado para escolher os pais que
participardo do crossover. As solucdes que tiverem melhores valores de fitness
sao escolhidas. Esse critério também é utilizado para selecionar as solucdes da
proxima geragao. Para diferentes solugdes dentro de uma fronteira, é utilizada
uma medida chamada crowding distance. Essa medida calcula a distancia média
entre uma solucao da fronteira e suas duas solugdes mais préoximas. As solugdes
sdo ordenadas de acordo com a crowding distance, e as solugdes mais distantes

no espago possuem maiores probabilidades de serem escolhidas.
2.3.3. Comparacao entre NSGA |l e SPEA2

Na literatura, foram apresentados diferentes algoritmos genéticos, que
podem ser encontrados nos seguintes trabalhos: Deb and Jain (2002),
Laumanns et al. (2002), Khare et al. (2003), Deb et al. (2005), Coello &
Zacatenco (2006), Konak et al. (2006), Kollat & Reed (2006), Knowles et al.
(2006), Tan et al. (2006), Aguirre & Tanaka (2007), Deb (2007), Deb & Tiwari
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(2008), Zitzler et al. (2001), Deb et al. (2002). Em geral, o SPEA2 e o NSGA I
possuem desempenho idéntico em convergéncia e manutencéo da diversidade
(Knowles et al. (2006), Kollat & Reed (2006), Aguirre & Tanaka (2007), Deb &
Tiwari (2008)), entretanto a operagao de redugao de solugdes ndo dominadas do
SPEAZ2 é computacionalmente mais custosa que a fungido que realiza o calculo
da crowding distance do NSGA Il (Deb & Jain (2002), Khare et al. (2003)).Em
outros trabalhos, observou-se 0 NSGA Il convergindo mais rapidamente para o
Conjunto Pareto-6timo do que o SPEA2 (Deb et al., 2005).

De acordo com Coello & Zacatenco (2006), devido a seus mecanismos
inteligentes, a boa performance do NSGA Il o tornou muito popular nos ultimos
anos, estabelecendo-se como principal algoritmo genético multiobjetivo em

comparagao aos demais algoritmos.
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3. Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo

O Problema de Roteamento de Veiculos classico (PRV) é um dos
problemas mais estudados de otimizagdo. Como restrigdes comuns, temos:
capacidade dos veiculos, distdncia maxima que os veiculos podem percorrer,
tempo de chegada aos clientes, precedéncia de clientes ao realizar servigos,
entre outros. Para instancias pequenas do PRV, as solu¢des 6timas podem ser
determinadas usando métodos exatos (Gendreau et al. (1995), Toth & Vigo
(1997), Toth & Vigo (1998), Toth & Vigo (2002), Baldacci et al. (2007), Baldacci
et al. (2010), Kallehauge (2008)). Entretanto, o tempo computacional aumenta
de maneira consideravel para instancias maiores (Desrochers et al., 1992). Foi
demonstrado por Lenstra & Kan (1981) que o PRV é NP-dificil, e ndo existe
nenhum método de tempo polinomial para solucionar esse problema. Para esse
tipo de questao, podemos utilizar heuristicas ou métodos exatos para retornar
solugdes aproximadas para o problema. Neste trabalho, tem-se como objetivo
estudar métodos heuristicos; por isso decidiu-se pela utilizacdo essa

abordagem.

As heuristicas para o PRV sao divididas em trés grupos: 1) heuristicas
construtivas, 2) heuristicas de melhoria e 3) meta-heuristicas. As heuristicas
construtivas sdo algoritmos que visam criar solugdes iniciais. Essas heuristicas
constroem uma rota para cada veiculo usando regras de decisio para selecionar

os clientes a serem inseridos na rota e para determinar a ordem de atendimento.

Uma heuristica de melhoria € utilizada para, de maneira iterativa, melhorar
uma solucdo inicial através de movimentos que geram solugdes vizinhas

(método de busca local).

Por fim, as meta-heuristicas podem ser utilizadas para forcar solugdes a
escapar de um otimo local, uma solugdo que a busca local ndo consegue
melhorar. Geralmente, podem ser utilizados métodos de busca inteligente ou

guiada para evitar que os veiculos figuem presos nesses locais.
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Alguns estudos listados abaixo fornecem diversas abordagens heuristicas
para variantes do PRV: Laporte et al. (2000), Gendreau et al. (2001), Baldacci et
al. (2007), Baldacci et al. (2010), Laporte (2009). Para o PRV multiobjetivo, temos

o estudo dos algoritmos da literatura feito por Jozefowiez et al. (2008).
3.1. Revisé&o Bibliografica do Problema de Roteamento de Veiculos MultiObjetivo

Para o problema PRVJT, existem alguns trabalhos na literatura que
consideram a otimizacdo de mais de um objetivo. Rahoual et al. (2001)
desenvolveu um algoritmo genético para o problema PRVJT baseado no
algoritmo NSGA (Srinivas & Deb, 1994), no qual sdo minimizados o numero de
rotas e a distancia total. Este trabalho considera solugdes invalidas, que violam
alguma restricdo do problema, trabalhando com penalidades sobre tais rotas. As
restricdes consideradas foram capacidade, distdncia e duracdo das rotas, em
adicdo a janela de tempo. Neste algoritmo, a populagao inicial é gerada de
maneira aleatoria e € utilizado um operador de crossover de ponto unico (single
point crossover, De Jong (1975)) e uma mutagao que consiste em mudar um
cliente de uma rota para outra de maneira aleatéria. Os autores apresentam os
resultados de algumas instancias dos problemas de teste de Solomon, porém

muitos deles apresentam solugdes inviaveis.

Jozefowiez et al. (2008) abordaram o VRP Capacitado, minimizando a
distancia total e 0 numero de rotas. Eles implementaram uma versao melhorada
do NSGA Il (Deb et al., 2002) utilizando paralelismo. Eles consideram duas
operagodes de crossover chamadas RBX of Potvin and Bengio (Potvin & Bengio,
1996) e the Split function of Prins (Prins, 2004). A operacao de mutacao foi

baseada na operagao 2-opt.

Ombuki et al. (2006) consideram o PRVJT como um problema biobjetivo,
em que o numero de veiculos e a distancia total sdo minimizados. Eles utilizaram
um algoritmo genético no qual 90% da populagao inicial sdo gerados de maneira
aleatdria e os 10% restantes das solugdes sdo gerados pela heuristica gulosa
do vizinho mais préximo. Os autores introduziram o crossover da melhor rota,
que tem como foco minimizar o numero de veiculos e a distancia total enquanto
mantém a viabilidade das solu¢des. A mutagao utiliza inversdo na sequéncia de

clientes.
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Tan et al. (2006a) propdem uma heuristica hibrida baseada em um
algoritmo genético para o PRVJT, minimizando o numero de veiculos e a
distancia total. Essa abordagem comega gerando uma populagéo inicial aleatoria
que, entdo, passa por um crossover o qual utiliza troca de rotas e uma mutacao
de multiplas operagdes, sendo elas: partial swap, split route e merge routes, das
quais somente uma é executada. Adicionalmente, a busca local .Z-interchange
(Osman, 1993) e as buscas locais propostas chamadas intra route e shortest pf
foram implementadas, sendo executadas a cada 50 iteragdes em toda a
populagado. A analise encontrou que, nos problemas das categorias C1 e C2, os
objetivos ndo sao conflitantes e, nas categorias restantes de problemas R1, R2,
RC1, RC2, ha objetivos conflitantes. Os autores adaptaram o algoritmo para
outros problemas derivados do PRV capacitado, o Truck and Trailer PRV (Tan
et al., 2006a) e o PRV com divisdo de entregas (Tan et al., 2007).

Ghoseiri & Ghannadpour (2010) apresentaram um estudo utilizando
programacao por metas (goal programming) para formulagdo do problema e uma
abordagem utilizando um algoritmo genético para solucionar essa mesma
questdo. Os objetivos estudados foram disténcia total e numero de veiculos
utilizados. Uma parte da populacgao inicial foi inicializada utilizando a heuristica
I1 (Solomon,1987) e busca local .Z-interchange (Osman, 1993), e o restante das
solugdes foi gerado de maneira aleatéria. Os autores introduziram o crossover
da melhor rota em relagdo ao custo, o qual seleciona melhor rota de cada
solugdo pai, de maneira similar ao crossover proposto por Ombuki et al. (2006),
com pequenas diferengcas. O operador de mutacdo € um operador de
recombinacao, pois ele seleciona dois arcos de maneira aleatoéria para remové-
los em cada solugéo, e entdo, € realizada a troca nas rotas antes e depois do
ponto de remogdo dos arcos, produzindo duas novas solugdes filhas. Duas
buscas locais foram incorporadas ao algoritmo genético, sendo elas executadas
ao final de cada geragdo, em uma porgdo da populagdo. A aproximagao de
Pareto de cada instdncia dos problemas de Solomon desse estudo esta
disponivel para consulta.

Pacheco & Marti (2006) estudaram o problema de roteamento de énibus
escolares, que consiste no transporte dos estudantes de suas casas até a
escola. Sua abordagem utilizou o método Busca Tabu (Minsky, 1961). Eles
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consideraram a minimizagdo do numero de 6nibus e do tempo maximo que um
estudante passa no 6nibus, ou seja, do tempo que corresponde a rota mais
longa. O problema foi resolvido considerando as duas fungdes-objetivo
separadamente. Como no primeiro objetivo, 0 niumero de veiculos € um numero
discreto (depende somente do numero de localizagdes), os autores seguiram um
simples método, que consiste em minimizar o segundo objetivo, o tempo maximo
de uma rota, isto para cada valor possivel de numero de veiculos. O algoritmo
utiliza dois métodos construtivos propostos por Corberan et al. (2002) e um por
Fisher and Jaikumar (1981). Em seguida, a Busca Tabu aplica uma verséao
modificada do CROSS exchange proposto por Taillard et al. (1997) como busca

local.

Mais recentemente, o trabalho Garcia-Najera e Bullinaria (2011) propdem
um algoritmo denominado MOEA (Multiobjective Evolutionary Algorithm),
baseado no NSGA |II, substituindo a crowding distance pelo conceito de
similaridade. Os objetivos minimizados foram a distancia total e o numero de
veiculos. A populagao inicial € gerada de maneira aleatéria. O crossover utilizado
copia um numero de rotas aleatdorio do primeiro pai, posteriormente completando
com as rotas e clientes restantes do segundo pai. Para mutagao, foram utilizadas
trés operagdes chamadas reallocation, exchange e reposition. O principal
conceito introduzido foi o de similaridade de solugdes, substituindo a crowding
distance utilizada no NSGA Il. A similaridade serve para melhor medir a
proximidade das solugdes, e seu uso no algoritmo € incluido na selegcao de
solucbes para o crossover e na sobrevivéncia das solugdes para a proxima
geragdo. Essa similaridade é calculada através da contagem do numero de
arestas iguais, ligando os mesmos vértices (clientes e depdsito). O valor da
similaridade é 1 quando as solugdes séo iguais, e 0 quando sdo completamente
diferentes. Para realizar a comparacéao entre toda a populagao, a similaridade é
calculada pela média da similaridade de solucdo com todas as outras solugdes

da populacao.

Banos et al. (2013) abordaram o PRVJT através de um algoritmo hibrido
que utiliza Pareto, algoritmo genético e simulated annealing (Kirkpatrick, 1984)
chamado MMOEASA. Os objetivos a serem minimizados foram a distancia total

das rotas e o desequilibrio da distancia entre as rotas e cargas, os mesmos
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abordados neste trabalho. Seu estudo foi o PRVJT biobjetivo, tendo como meta
principal a distancia total. O algoritmo utilizou crossover idéntico ao proposto no
MOEA e, como mutagao, foram utilizadas 10 operag¢des. Entre operagdes de
melhoria de solugdo e operagdes de movimentos aleatorios, apenas uma é
utilizada por vez. Apds esses calculos, a solugcdo é aceita ou nao, utilizando

critérios de decisdo do simulated annealing.

Chiang and Hsu (2014) apresentaram o estudo mais recente de PRVJT
multiobjetivo. Nele os autores fazem um estudo das diversas técnicas de
algoritmos genéticos multiobjetivo e aplicam o conhecimento adquirido nelas
para construir um novo algoritmo. Para inicializar a populagao, recorre-se a duas
heuristicas e, para o restante, sdo empregadas solugdes aleatdrias. Sao
utilizadas a heuristica gulosa de insergéo orientada ao cliente mais préximo em
relagdo ao tempo (Solomon, 1987) e a heuristica 11 proposta por Solomon
(1987). O crossover utilizado € uma versao melhorada do proposto por Tan et al.
(2006a). Apos o crossover, € aplicada uma operagao de redugao de rotas. Como
operadores de mutagao, dois métodos sao utilizados: reinser¢cao e divisdo de
rotas. No restante, o algoritmo se assemelha muito ao NSGA Il e obteve bons
resultados quando comparado aos algoritmos propostos pelo restante da

literatura.
3.2. Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo

O problema de roteamento de veiculos com janela de tempo (PRVJT) é
constituido por um conjunto de veiculos idénticos em um depdsito. Esse depdsito
opera em uma janela de tempo e é utilizado para atender um conjunto de
clientes, suprindo completamente a demanda de cada um deles. Cada cliente
também possui uma janela de tempo, que determina o intervalo de tempo que o
servigo pode inciar prestando auxilio ao cliente. O tempo maximo da rota de cada
veiculo ndo pode ultrapassar o tempo de funcionamento do depdsito. Cada
cliente deve ser servido por um unico veiculo. Além disso, a capacidade dos

veiculos n&o pode ser ultrapassada.

Neste trabalho, € abordada uma versao biobjetivo do PRVJT, mantendo
como objetivo principal a distancia total percorrida e variando os objetivos
secundarios. Os objetivos secundarios abordados foram desequilibrio das
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distdncias das rotas e desequilibrio das cargas, ambos descritos

detalhadamente na Secéo 3.2.4.
3.2.1. Formulacdo Matematica

E possivel definir o PRVJT em um grafo completo orientado G = (V,A).
Temos que V = {0, ..., n} € o conjunto de vértices, sendo n o numero de clientes.
A ={(i,j)li,j €V } é o conjunto de arcos. Cada arco (i,j) é associado a um tempo
tij € uma distancia di;. Para simplificar o estudo, é considerada uma unidade de

distancia correspondente a uma unidade de tempo, ou seja, dij = ti;.

Existe um conjunto de K veiculos idénticos de capacidade Q e eles devem
atender a demanda dos n clientes. O conjunto de vértices V¢ = {1,..., n}
representa os clientes a serem atendidos e o vértice 0 representa o depésito, de
onde todos os veiculos devem partir e retornar ao final de suas rotas. O depdsito
nao possui demanda, mas sua janela de tempo deve ser respeitada. Cada cliente
i possui uma demanda g/ que deve ser atendida por um unico veiculo. Além
disso, todos os vértices possuem uma janela de tempo [ai,bi], isto €, 0 servigo no
cliente i deve ser iniciado dentro desse intervalo de tempo. E importante observar
que chegada do veiculo ao cliente i pode ocorrer antes do instante a:. Caso isso
ocorra, o veiculo devera esperar o instante ai para realizar o servigo. O veiculo
nao podera chegar apos o instante bi, pois isso violaria as restricdes de tempo
do problema, tornando essa solugao invalida. Essa restricdo € conhecida na
literatura como janela de tempo rigida. O tempo necessario para suprir a

demanda de cada cliente i é si.

A formulagdo matematica mono-objetivo do PRVJT foi adaptada de (Toth
e Vigo, 2001) e é apresentada nas equagdes abaixo. O modelo utiliza uma
variavel binaria x;jx que assume valor 1 quando o veiculo k utiliza o arco (i,j), e
0 quando ocorre o caso contrario. A variavel tsix indica o tempo que o veiculo k

realiza o servigo no cliente i.
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ri € 10,1} i,jeV, ke K(8)

A primeira expressao representa o custo total (por exemplo, distancia
total) a ser minimizado. A expresséao (1) garante que um veiculo k atenda cada
cliente j. As expressbes (2-4) garantem que a continuidade do caminho
percorrido pelo veiculo k seja mantida: o veiculo parte do depdsito, visita os
clientes e retorna para o depodsito ao final da rota. A restricdo imposta pela
expressao (5) faz com que cada cliente k atenda somente um conjunto de
clientes que nao ultrapasse sua capacidade maxima Q. As expressdes (6-7)
garantem a viabilidade das rotas com relacao as restricdes de janela de tempo,
em que tsix representa o tempo no qual o veiculo k comega a atender o cliente i
e M; equivale a constantes de valor suficientemente grande. Por fim, a

expressao (8) define restricbes de dominio das variaveis de deciséo.
3.2.2. Conjunto de Problemas de Solomon para PRVJT

O conjunto de problemas de teste mais utilizado para o PRVJT € o
conjunto de problemas de teste de Solomon (1987), que inclui 56 instancias,
todas considerando n = 100 clientes. Essas instancias séo classificadas em 4
tipos de acordo com a forma de agrupacgao dos clientes. Nas instancias do tipo
C1 (9 instancias) e C2 (8 instancias), os clientes sédo localizados em

agrupamentos segundo critérios geograficos. Em instancias do tipo R1 (12
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instancias) e R2 (11 instancias), os clientes sao distribuidos de maneira aleatéria
no espacgo. Instancias do tipo RC1 (8 instancias) e RC2 (8 instancias) sdo uma
mistura de clientes agrupados e distribuidos de maneira aleatéria. A Figura 6

mostra a distribuicdo geografica dos clientes de cada categoria.

As instancias C1, R1 e RC1 tém um horizonte de escalonamento curto,
isto é, a constante de tempo age como restricdo de capacidade, o que permite
que apenas alguns clientes sejam atendidos por rota. Por outro lado, C2, R2, e
RC2 tém um longo horizonte de escalonamento, isto €, veiculos de capacidade
maior, permitindo que varios clientes sejam atendidos pelo mesmo veiculo
(Solomon, 1987).

3.2.3. Complexidade do Problema

Encontrar uma solugdo 6tima para o PRVJT resulta em resolver pelo
menos dois problemas NP-dificeis, entre os quais temos: o Problema do Caixeiro
Viajante (PCV) e o Problema da Mochila. Com isso, podemos concluir que
encontrar uma solugcao para o PRVJT também €& um problema NP-dificil.
Encontrar uma solugdo para o PRVJT com um conjunto limitado de veiculos é
um problema NP-dificil no sentido forte (Kohl, 1995). Ja para um numero ilimitado
de veiculos, temos uma solucgao inicial trivial, que consiste em atender cada
cliente com um veiculo. Modificar o problema visando minimizar multiplos
objetivos o torna ainda mais dificil. Sua complexidade de resolugcdo aumenta
significativamente devido a necessidade de se avaliar multiplas combinagdes de

objetivos.
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Figura 6 - Distribuicdo geografica dos clientes em cada categoria dos problemas de teste

de Solomon. A estrela representa o depdsito.

3.2.4. PRVJT Multi-objetivo

O PRVJT busca obter rotas de atendimento aos clientes a fim de
minimizar custos da prestagdo de servico em geral. Para isso, é necessario
definir algumas fungdes-objetivo para demonstrar quais tipos de redugdes de
custo serdo feitas. Existem varias fungdes objetivo a serem abordadas neste

problema. Algumas delas serdo especificadas a seguir:

* Distancia Total (f1), que é o somatoério do comprimento de todas as rotas.
Considerando as variaveis do modelo definido para o PRVJT, temos que
a distancia total da solucdo é definida na Equacdo 3, na qual di; é a

distancia entre os vértices i e |.
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» O Desequilibrio das Distancias das Rotas (f2) pode ser calculado pela
Equacédo 4. Seu valor é calculado pela diferenga entre a rota mais longa
e a mais curta. Minimizar essa diferenca melhora o desequilibrio das

distancias das rotas.

-’LE!\ E E -'{'t_‘i'.k"{'tj I’E}.f{z Z ;E-'fjj‘-ffij}

ieV jeV eV jeV
(4)

* O Desequilibro das Cargas (f3) é calculado através da Equacao 5. Seu
valor é calculado pela diferengca entre o veiculo com maior carga e o
veiculo com a menor carga. Minimizar essa diferenca melhora o

desequilibrio das cargas.

Ja k&R Z Z Tijrtlij) — I':.I:{Z Z ijxi; )

eV eV eV gev
(5)

* Numero de Veiculos Necessarios (f4) € o numero de rotas presentes na

solugao.

Este trabalho estuda dois balangos que podem ser feitos, o balanco das
distancias percorridas e o balango das cargas. Ainda neste trabalho, foi abordado
o estudo do PRVJT biobjetivo (PRVJT-bi), tomando como fungao-objetivo
principal a distancia total. Esse objetivo foi combinado com cada uma das demais
fungdes-objetivo, gerando, assim, dois pares biobjetivo a serem estudados.

Abaixo apresentamos estes pares:
* f1e f2, (Distancia Total e Desequilibrio das Distancias das Rotas).

* f1e f3, (Distancia Total e Desequilibrio das Cargas).
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4. Metodologia proposta

Neste trabalho, foram propostos dois algoritmos hibridos. Primeiramente,
foi proposto um algoritmo Iterated Local Search, que utiliza o método Random
Variable Neighborhood Descent e a combinacao de solugdes para resolugéo do
problema. A segunda abordagem propde um Algoritmo Genético com etapa de
intensificagdo que utiliza o método Iterated Greedy. Ambos os métodos

apresentaram desempenho superior nos testes realizados.
4.1. Representacao da Solugao

Uma solucado do PRVJT é representada por k subsequéncias de clientes,
em que k é o numero de rotas da solugdo. Os clientes sao representados por um
numero de 1 a n. Cada cliente deve estar em apenas uma subsequéncia. Em
uma subsequéncia, o depdsito € representado por 0. Os veiculos percorrem os
clientes seguindo a ordem da rota e voltando ao depédsito no final da rota.
Considere o exemplo de uma solucado na qual 10 clientes sdo atendidos por 3
veiculos. Podemos representar esta solugao como
[0,10,7,9,4,0][0,5,8,6,0][0,2,1,3,0].

A Figura 7 consiste na representagao grafica da solugéo acima, utilizando
o PRVJT como entrega de encomendas. O depdsito esta simbolizado como uma
carta e os clientes como casas. Cada cliente possui, ao lado da sua posigao, o
valor de sua janela de tempo. Podemos observar que as janelas de tempo
interferem na ordem dos clientes na Rota 3. Desconsiderar a janela de tempo
resultaria em uma menor distancia total para atender o cliente 7 antes do 10,
entretanto, a janela de tempo do cliente 10 comega muito cedo, impossibilitando

que ele seja atendido em uma visita posterior a do cliente 7.
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Figura 7 - Exemplo de solu¢ao para o PRVJT

4.2. Algoritmo Baseado em lterated Local Search

O primeiro método proposto para resolver o PRVJT-bi foi uma heuristica
baseada em ILS (lterated Local Search, Lourenco et al. (2003)), RVND (Variable
Neighbourhood Descent with Random Neighbourhood Ordering, Mladenovi¢ e

Hansen (1997)) e combinagao de solu¢des ndo dominadas.

O ILS é uma meta-heuristica simples que consiste em repetidamente
aplicar uma busca local para modificar a solugao corrente. Essa meta-heuristica
€ uma poderosa técnica de otimizagdo e demonstra bons resultados em varios

problemas combinatérios mono-objetivo (Lourenco et al., 2003).

A versao do ILS utilizada nesse trabalho foi baseada nos trabalhos de
Paquete et al. (2004) e Geiger (2007).
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Algoritmo 1 H MOILS{ MaxPert, pertine, Neomb, Restart)

s = Gera_ Solucao_ Inicial{ );

¢ NDe = {5} \\ Conjunte atual de solugdes nao dominadas;
ND =@ "n.."l,| Conjunto Final de solugies nao dominadas;

4: while [Critério_de Parada = false) do

5 RVND{s, Nic);

fi: Marca a solucio s como explorada;

70 Operador  de Combinagio| Neomb, Nw);

Gl if {1 uma solugio nio explorada em NDe ) then

R e

9: & = Beleciona uma solugio nio explorada aleatoria de N
10k iterncoesSemMelhora = 0;

11: else

12 iterncoesSemMelhora++;

13: & = Seleciona uma sologio aleatdria de NDe;

14: nlPert = min{ (34 flermeoesSemMelhora/ pertine, MaxPert);
15 s = Perturbacao(s, nPert);

16: if (count > Restari) then

17: N[ = soluches nio dominadas obtidas de { ND O NDe);
15: NDe = {s};

19: end il

20:  end if

21: end while
23 NI = soluches nio dominadas obtidas de (N O NDe)
23: Return NI

1 - H_MOILS (MaxPert, pertinc, Ncomb, Restart)

A heuristica proposta foi nomeada H_MOILS, e seu pseudocédigo geral é
apresentado no Algoritmo 1. Na linha 1 do algoritmo, uma solugéo inicial s é
gerada. Na linha 2, o conjunto de solu¢gdes ndao dominadas, NDc, € inicializado
com a solugao s. O conjunto de solugdes ndo dominadas final, ND, € inicializado
como vazio na linha 3. O loop principal do algoritmo H_MOILS esta entre as
linhas 4 e 21. O algoritmo executa os proximos passos até que o critério de
parada seja atingido. Durante cada iteragdo, uma busca local baseada em RVND
€ aplicada usando uma solugdo ndo dominada s como solugao inicial (linha 5).
As novas solugdes ndao dominadas encontradas pelo RVND sdo armazenadas
no conjunto NDc. A solugao s € marcada como explorada ao final do RVND (linha
6). Solugdes marcadas nao podem mais ser selecionadas como solugdes iniciais
do RVND nas préximas iteracdes. Na linha 7, o operador de combinacdo é
aplicado, seu critério de parada é: Ncomb solugdes consecutivas geradas sem
que o conjunto NDc seja atualizado. Na linha 8, é verificado se existe uma
solugdo nao explorada. Caso exista, uma nova solucdo nao explorada s é

selecionada de maneira aleatéria (linha 9). Uma vez que todas as solugdes de
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NDc ja foram exploradas, uma solugao s é selecionada também aleatoriamente.
No minimo, serao feitas 3 operacgdes de perturbacéo, e, no maximo, M axP ert,

esse valor aumenta a cada pertinc iteragdes, sem melhora, até atingir o maximo.

O algoritmo é reiniciado apés um numero de iteragdes (Restart) sem
encontrar novas solu¢gdes ndo dominadas. Apds o Restart, o conjunto NDc é
reinicializado (linhas 16 a 19). A reinicializagao consiste em trés passos:

« Utilizar a solugao perturbada s.

* Atribuir ao conjunto ND as solugdes ndo dominadas de ND U NDc. Com
esse passo, as nao dominadas encontradas pelo algoritmo estarao

salvas.

* Atribuir ao conjunto NDc o conjunto {s}, um conjunto contendo apenas a

solucao perturbada.

A reinicializagdo permite que solugdes anteriormente descartadas tenham

chance de entrar no conjunto NDc para serem melhoradas utilizando o RVND.

Para finalizar, o conjunto resposta ND é atualizado com as solugdes do
conjunto atual NDc. Assim, o algoritmo retorna ao conjunto ND contendo as

melhores solugdes encontradas durante a execugao (linha 22).

Nas proximas subsecgdes, cada etapa do H MOILS é explicada em

detalhes.
4.2.1. Solugéo Inicial

As solugdes iniciais sdo geradas da seguinte maneira: primeiramente,
uma ordem de insergéo aleatdria de clientes é gerada. Cada cliente € inserido
seguindo essa ordem de inserc¢ado. Iniciando com uma rota vazia, os clientes
sempre sao inseridos no final da rota. Se a rota se tornar invalida apos a insercéo
de um cliente i (i.e. a capacidade do veiculo ou a janela de tempo for violada), a

rota é finalizada.

Uma nova rota é criada e o cliente i é inserido nela. Essa nova rota se
torna a rota atual. Esse processo € repetido até que todos os clientes tenham

sido inseridos. O Algoritmo 2 representa o pseudocddigo para criagao da solugéo



31

inicial.

Algoritmo 2 Solugio inicial

I: 0 = Ordem de insercio aleatdria de clientes;
2 5 = Solugio vazia, sem rotas;
I o = Nova rota vaziag

4: while () # #) do

5 o= Proximo cliente de O

fi: InsereFimBota(r,c);

T: if (VerificaViabilidadeRota(r) = false) then
8: RemoveClienteRota(r,c);

5 AdicionaRota(S.r);

1k r = Nova rota vagia,

11: InserelFimBotar,e);

12:  end if

13: O=0—{ch
14: end while

15

16: Adicionaltota{S,r);
17T: Return 5;

2 - Solugao Inicial

4.2.2. Random Variable Neighbourhood Descent (RVND)

A busca local é realizada pelo VND (Variable Neighbourhood Descent),
utilizando uma ordem aleatéria de vizinhangas (Random VND, Mladenovi¢ e
Hansen (1997)). O pseudocddigo do RVND é apresentado no Algoritmo 3. No
RVND, séo utilizadas sete estruturas de vizinhangas inter-rota (vizinhangas que
realizam movimentos de clientes entre rotas diferentes) e cinco vizinhancgas intra-
rota (vizinhangas que realizam movimentos de clientes dentro da mesma rota).

Primeiramente, o conjunto de vizinhangas (N = {N1, ..., N7}), contendo
todas as vizinhangas inter-rota, € inicializado (linha 1). No loop principal (linhas
4 a 19), uma vizinhanga N: é escolhida de maneira aleatéria do conjunto N (linha
5). Ni é removida de N (linha 6). As solugdes vizinhas viaveis de s sao geradas
(linha 7), sendo s uma solugdo ndo dominada. As solugbes ndo dominadas
geradas pela vizinhanga Ni(s) sao utilizadas para atualizar o conjunto local de
solugdes ndo dominadas da vizinhanga, ND’ (linha 8). Para cada solu¢gdo néo
dominada encontrada em ND’, uma busca local intra-rota é aplicada (linha 10).
Nessa busca local, sdo realizados movimentos de clientes dentro da mesma rota.

O conjunto de solugdes nao dominadas da vizinhanca ND’ é atualizado
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novamente com as solugdes ndo dominadas obtidas pela busca local intra-rota
(linha 12).

Caso a solugéo s atual tenha sido melhorada, isto é, dominada por pelo
menos uma solucdo s* € ND', entdo a solucdo atual s é atualizada e N é

reinicializado com todas as vizinhangas (linhas 13 a 16).

O pseudocodigo da busca local intra-Rota é apresentado no Algoritmo 4.
Nessa busca local, sdo utilizadas cinco estruturas de vizinhancga. Inicialmente, o
conjunto N’ de vizinhangas € inicializado e todas as cinco estruturas de
vizinhanga intra-rota sao incluidas (linha 1). Enquanto N’ ndo estiver vazio, o loop
principal é executado (linhas 3 a 12). A vizinhanca Ni € N' é selecionada de
maneira aleatdria (linha 4). Em seguida, a vizinhanga Ni é removida do conjunto
N' (linha 5). Depois, as solu¢des viaveis sdo geradas pela vizinhanga Ni (linha
6). Se a solugao atual s foi melhorada, isto é, se 3s* € ND”, tal que s* domina s
(s* < s), a populacédo N’ é reinicializada, todas as vizinhangas intra-rota s&o
incluidas novamente e s passa a ser uma das solu¢des n&do dominadas (linhas 8
a 11). Ao final do método, a busca local intra-rota retorna um conjunto de

solugdes ndo dominadas ND" (linha 13).

Algoritmo 3 RVND (s, NID)
I: N = {Ny, Na, ..., N7}
2: ND =8\ Conjunto local de solugbes nao dominadas;

& ND' =0\, Conjunte local de solugies niao dominadas da visinhanga atual;
4: while I:N ;ﬁiﬂ:l do

o N, = Seleciona de maneira aleatéria uma vizinhanca de N
: N=N-IN}L

T:  Gera os vizinhos usando N8 of 5

8 ND' = solugoes nio dominadas obtidas de (N s));

HH for all solugio &' € ND' do
10 ND* = IntraRota(s');
11: end for

12: ND® = solugbes nio dominadas de (ND7 U ND7);
15 if {ds= & NI tal que s= = 5) then

14: &= H%]
15: N ={Ni,Nay ..., Nz |5
16: end if

17: NI = solugies nao dominadas obtidas de {Nﬂ' L ND ':I:
15: ND =@,
19: end while

3 - RVND (s, ND)
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Algoritmo 4 IntraRotais)

1 N' = {Ng, No, ..., Niz);

2 ND" =,

3 while (N' # #) do

4: N = Seleciona uma vizinhanca de maneira aleatoria de N
5 N = N'— [N}

fi: Clera os vizinhos de s obilizando No(s);

T: NI = Solugies nao dominadas de (NOD" U Ny(s));

B:  if (Azx £ ND”, 5 = 2) then

0- &= %, onde g% & NOT ¢ s < 5
10 N = {Na, Na, .., Niz }i
11: end i

12: end while
13: Return NO™

4 - IntraRota (s)

As estruturas das vizinhancgas inter-rota e intra-rota estdo definidas nas

proximas subsecgoes.
Vizinhangas Inter-rota

Sete vizinhangas envolvendo movimento inter-rota propostas por Ribas et
al. (2011) foram utilizadas. Esses movimentos modificam duas ou mais rotas.
Somente sdo consideradas as solugdes viaveis. Abaixo sao definidas as

vizinhancgas:

* N1 - Shift(1,0): um cliente i é transferido de uma rota r1 para outra rota

r2. A Figura 8 apresenta o funcionamento desse movimento.

Cliente
Selecionado

Figura 8 - Exemplo do movimento Shift(1,0).
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* N2 - Swap(1,1): um cliente i da rota r1 é trocado com um cliente j da

rota r2. A Figura 9 apresenta o funcionamento desse movimento.

r2 - - a r2 - - -
- -
- -

- » . -

? D .

s W . 5 e
-
Clientes
Selecionados

Figura 9 - Exemplo do movimento Swap(1,1).

* N3 - Shift(2,0): um par de clientes consecutivos (i, j) € transferido da rota
r1 para a rota r2. A Figura 10 apresenta o funcionamento desse

movimento.

rl

Clientes
Selecionados

Figura 10 - Exemplo do movimento Shift(2,0)

* N4 - Swap(2,1): um par de clientes consecutivos (i, j) da rota r1 é trocado
por um cliente k da rota r2. A Figura 11 apresenta o funcionamento desse

movimento.
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Clientes
Selecionados

Cliente
Selecionado

Figura 11 - Exemplo do movimento Swap(2,1)

* N5 - Swap(2,2): um par de clientes consecutivos (i, j) da rota r1 é trocado
por um par de clientes consecutivos (k, I) da rota r2. A Figura 12

apresenta o funcionamento desse movimento.

Clientes
Selecionados

4 r2 r2

Clientes
Selecionados

Figura 12 - Exemplo do movimento Swap(2,2).
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* N6 - 2-opt inter-rota: o arco entre dois clientes consecutivos, i e j,
pertencentes a rota r1, e o arco entre os clientes consecutivos, i' e j, da
rota r2 sdo ambos removidos. Em seguida, um arco é inserido conectando
i' e j, assim como outro arco conectando i e j'. A Figura 13 apresenta o

funcionamento desse movimento.

rl

Figura 13 - Exemplo do movimento 2-opt inter rota.

* N7 - K-Shift: Um subconjunto k de clientes consecutivos é transferido da
rota r1 para o final da rota r2 (2 < K < |r1|), tendo em vista que r2 pode

ser uma rota vazia. A Figura 14 apresenta o funcionamento desse

movimento.
K Clientes
ionados
3 3 2
® - 1 - e -
» ‘ »

- . é &

- : o . .

n1 n

Figura 14 - Exemplo do movimento K-Shift inter rota.
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Vizinhangas Intra-rota

Cinco vizinhangas que realizam movimentos intra-rota propostas por

Ribas et al. (2011) foram utilizadas. Elas sao definidas abaixo:

» N8 - Shift-intra-route(1,0): um cliente i da rota r é removido da sua
posicédo original. Ele é reinserido em todas as posigdes possiveis da

mesma rota. A Figura 15 apresenta o funcionamento desse movimento.

rl ri
- - - - L -
. -
* L]
. o . ¢
- . = -
- -
Cliente
Selecionado

Figura 15 - Exemplo do movimento Shift-intra-rota(1,0).

* N9 - Shift-intra-route(2,0): um par de cliente consecutivos (i, j) da rota r
€ removido da sua posi¢ao original. Eles s&o reinseridos em todas as

posicdes da mesma rota. A Figura 16 apresenta o funcionamento desse
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movimento.
rl

Figura 16 - Exemplo do movimento Shift-intra-rota(2,0).

Clientes
Selecionados

* N10 - Shift-intra-route(3,0): um subconjunto de trés clientes consecutivos
(i, j, k) da rota r € removido de sua posi¢éo original. Eles s&o reinseridos
em todas as posigcbes da mesma rota. A Figura 17 apresenta o

funcionamento desse movimento.

ri ri

Clientes
Selecionados

Figura 17 - Exemplo do movimento Shift-intra-rota(3,0).

* N11 - 2-Opt intra-rota: dois pares de arcos nao adjacentes sao

removidos. Outros dois arcos sao criados, de maneira que uma nova rota
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€ gerada. A Figura 18 apresenta o funcionamento desse movimento.

Figura 18 - Exemplo do movimento 2-opt intra rota.

* N12 - Swap(1,1): dois clientes diferentes sdo trocados, i e j, em uma rota

r. A Figura 19 apresenta o funcionamento desse movimento.

n *\ b g . n N . -
A\
.o -
L »
o]
B . 0 ’
™ ‘ e . 4 -
L 4
Clientes
Seleclonados

Figura 19 - Exemplo do movimento Swap(1,1) intra rota.

4.2.3. Operacado de Combinagéao

No algoritmo H_MOILS, aplicamos um procedimento de intensificagao.

Esse procedimento combina solu¢des ndo dominadas. E aplicado um operador
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de crossover proposto por Garcia-Najera e Bullinaria (2011) para realizar a

combinagao.

Nesse operador, duas solugdes pais, s1 e s2, ndo dominadas sao
selecionadas de maneira aleatéria do conjunto NDc. Uma nova solugéo filha s*
€ gerada combinando s1 e s2. A combinagao é descrita abaixo: um numero de
rotas n € selecionado de maneira aleatoria da primeira solugdo s1. Essas rotas
sdo copiadas para a solugao filho s*. Todas as rotas de s2 cujos clientes ainda
nao estejam em s* sdo copiadas para s*. Finalmente, os clientes remanescentes
sao inseridos em s*, mantendo a ordem em que aparecem em s2. Esses clientes
sdo inseridos em s*, de maneira que o aumento da distancia total seja o minimo
possivel. Caso nédo seja possivel fazer a insergdo viavel de um cliente em
nenhuma rota de s*, uma nova rota é criada contendo esse cliente. Na Figura

20, mostra-se um exemplo do funcionamento do crossover.

Primeiro Pal \.,:\4‘ v 4
sl e = Segundo Pal
s2

Filho

Figura 20 - Exemplo do funcionamento do operador crossover.

Esse procedimento tem um pardmetro Ncomb, usado para definir seu
critério de parada. O procedimento de combinagao € executado até que conjunto
de solugdes ndo dominadas, NDc, ndo seja melhorado por Ncomb combinagdes

consecutivas.
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4.2.4. Mecanismos de perturbacao

Dois mecanismos de perturbagao foram adotados (veja o Algoritmo 5).
Esses mecanismos foram baseados em movimentos aleatérios de Shift e Swap.
Sempre que a perturbagéo € utilizada, um dos movimentos é selecionado ao

acaso.

O Shift aleatério consiste em: selecionar de maneira aleat6ria uma rota r1
e um cliente i dessa rota. Esse cliente é reinserido em uma posicéo aleatoria de
uma rota r2, também selecionada de maneira aleatoria. Observe que r1 e r2

podem ser iguais.

O Swap aleatério consiste em trocar dois clientes, i e j, pertencentes as
rotas r1 e r2, respectivamente. Os clientes e as rotas sao selecionados de

maneira aleatdria, e as rotas podem ser iguais.

Os movimentos de Shift e Swap sao repetidos nPert vezes, isto €, nPert
movimentos sao feitos em cada perturbacéo. Esse nivel de perturbagao nPert é
incrementado por um valor pertincr quando todas as solugbes pertencentes a
NDc ja foram exploradas. Quando uma nova solugao é encontrada em NDc,

nPert é reiniciado para 1. O valor maximo que nP ert pode assumir € MaxPert.

Algoritmo 5 Perturbacio(s, nPert)

1: n = random number (1, 2);
2: il (n == 1) then

& s% — RandomShift(s, nfert);
4: else

a s# = RandomSwap(s, nlert);
i: end if

7 Return s;

5 - Perturbagéo (s, nPert)

4.3. Algoritmo Baseado em Algoritmo Genético

Além do H_MOILS, foi proposto um Algoritmo Memético (Moscato e Cotta,
2003) para resolver o PRVJT biobjetivo. Ele é baseado no Algoritmo Genético
(GA), utilizando um procedimento de melhoria baseado na heuristica Iterated

Greedy (IG) e proposto por Ruiz e Stlitzle (2007). O GA é uma meta-heuristica
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baseada no conceito de dominancia que melhora uma populacdo de solucdes
usando operagodes de crossover e mutagao. Ja o |G é um procedimento de busca
local aplicado em solugbes ndo dominadas que procura solugbes melhores

utilizando uma estratégia gulosa.

Algoritmo 6 GAIG( Psize, probg, prob,, proby,)
1: Gera populagio inicial P de tamanho Psize;

2 NI = Nao Dominadas( P);

3 while (Critério de porada = false) do

4 M = Intensificacho-1G{ NID ),
E"’.
fi

5 = Selecian( NI}, P UM, prob,);
) = Crossover(S, prob.);
T } = Mutagiol}, proby, );
B R = Classificacio P UM U Q);
a: P = Sobrevivincial i)
10: NI = Nio_Dominadas(N DU P); [/ atualiza NI
11: end while
12: Return NI

6 - GAIG (Psize, porbs, probc, probm)

O algoritmo proposto € denominado GAIG. As etapas principais do
meétodo sdo apresentadas no Algoritmo 6. Inicialmente, o algoritmo cria uma
populagdo P com Psize solugdes iniciais (Linha 1). Em seguida, o conjunto de
solugdes ndo dominadas ND da populagao atual € determinado (Linha 2). O lago
principal do algoritmo comega com o procedimento de Intensificagdo-IG aplicado
nas solugcdes nao dominadas do conjunto ND (Linha 4). Como resultado do IG,
temos um conjunto M de solugdes. O procedimento de Selegao (Linha 5) escolhe
as solugdes pais que serdao utilizadas no crossover. Esse procedimento
seleciona solug¢des ndo dominadas de P U M de acordo com uma probabilidade
probs. As solugdes selecionadas sdo armazenadas num conjunto S. A partir do
conjunto S, gera-se um conjunto Q de solugdes filhas aplicando o operador
Crossover (Linha 6). Aplica-se o operador de Mutagéo (Linha 7), de acordo com
a probabilidade probm, a cada solugéo filha pertencente ao conjunto Q. Em
seguida, é feita uma classificagao das solugdes do conjunto P U M U Q (Linha 8).
Essa categorizacao primeiramente identifica as solugdes nao dominadas de P U
M U Q, e as solugdes dominadas sdo ordenadas de acordo com sua proximidade
as solugdes ndo dominadas. A partir das solugdes classificadas (conjunto R),
aplica-se o procedimento de sobrevivéncia para obter uma populagdo P, com

Psize solugdes, que sera utilizada na proxima iteracao (Linha 9). Nessa nova
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populagao, estarao (sobreviverao) as solu¢gdes nao dominadas do conjunto R e
algumas solug¢des que estiverem proximas as ndao dominadas, completando,
assim, Psize solucgdes. A proximidade de solugdes € medida através da distancia
euclidiana no espago objetivo. Finalmente, o conjunto de solugdes nao
dominadas ND é atualizado (Linha 10). Os procedimentos do GAIG sé&o
executados até que o critério de parada seja satisfeito. A Figura 21 ilustra o

funcionamento do Algoritmo GAIG.

R

Sobrevivancia

T
Diominantes

Intersificacio-|

Figura 21 - Etapas do algoritmo GAIG.

4.3.1. Solugao Inicial

A solucgao inicial € a mesma utilizada no H_MOILS. As solugdes iniciais
viaveis sdo geradas de maneira aleatéria. A descrigcdo completa dessas solugdes

é feita na Secao
4.3.2. Intensificagao

O procedimento de intensificacdo € baseado no algoritmo heuristico
Iterated Greedy, proposto inicialmente por Ruiz e Stitzle (2007).

O IG possui duas fases: Destruicdo e Reconstrugdao. A Destruicdo
consiste em remover alguns elementos da solugdo corrente, de modo a obter

uma solugao parcial. Na Reconstrugéo, cada elemento removido é reinserido, de
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forma gulosa, na solugao parcial. Dessa forma, o |G retorna a melhor solugao

completa obtida.

O procedimento de Intensificagdo-IG proposto neste trabalho é
apresentado no Algoritmo 7. Neste algoritmo, o |G é aplicado de duas maneiras:
IG mono-objetivo e IG biobjetivo. O |G mono-objetivo € aplicado as duas
solugdes ndo dominadas, s1 e s2 (s1, s2 € ND), que possuem 0 menor valor de

cada objetivo.

Na fase de Destruicdo do |G mono-objetivo, remove-se de maneira
aleatdria d1 clientes da solucgéo si. Ou seja, estes clientes sao retirados de rotas
também selecionadas de maneira aleatéria. Assim, obtém-se uma solugcdo
parcial. Na fase de Reconstrugao, cada cliente removido € reinserido na melhor
posicao possivel da solugao parcial. Ou seja, para cada cliente, procura-se a rota
onde ele ocupe a melhor posi¢cdo. A melhor posi¢cao € determinada de acordo
com o valor da fungao-objetivo (f1 ou f2). Note que, na reinsergao de um cliente
i, € gerado um numero nsi de solugdes parciais (para cada posigao possivel do
cliente, obtém-se uma solugao parcial). Entre as nsi solu¢des parciais, seleciona-
se a melhor (suponha sm). Por conseguinte, o proximo cliente removido deve ser
reinserido na melhor posigcao de sm. O |G mono-objetivo finaliza quando o ultimo
cliente removido for reinserido na solugao, pois, assim € obtida a melhor solugcéo
completa s’.

O IG biobjetivo é aplicado em uma porcentagem porcig das solu¢des do
conjunto ND. Na fase de Destruigdo, remove-se de maneira aleatoria d2 clientes
da solucdo s. Na fase de Reconstrugcdo, também, cada cliente removido é
reinserido na melhor solugdo possivel da solugao parcial. Com base nas nsi
solugdes parciais obtidas na reinser¢édo de um cliente, determina-se o conjunto
das solugbes parciais ndo dominadas (NDi). O préximo cliente removido sera
reinserido na melhor posicdo de cada solugéo parcial do conjunto NDi. Entao,
um novo conjunto de solugbes parciais ndo dominadas sera obtido. O
procedimento finaliza-se quando é obtido um conjunto NDi de solugbes nao
dominadas completas, ou seja, com todos os clientes ja reinseridos. No final do

procedimento de Intensificacdo-IG, tem-se o conjunto M das solugbes nao
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dominadas obtidas no IG mono- objetivo e biobjetivo.

Algoritmo 7 Intensiflicacio-1G(N )

1: M =1

2: for all Fungio objetive fi, i€ 1,...,m do

& #; = EncontraSolucioComMenorOhbjetivol f;, N,
4

i

s = IG-mono-ohjetivol s, fi);
M = Nao_ Dominados{ MU {s'});
fi: end for
T for all sclugio dominante s de ND * pore, do
8 NI; = IG-hi-ohjetivols);
a: M = Nao_Dominandos{ 8 U N D, );
1k end for
11: retorna A

7 - Intensificacéo-1G (ND)

4.3.3. Selegao

O procedimento de Selegao consiste em selecionar um conjunto S de 2*P
size solucbes pais para serem utilizadas pelo operador de crossover. Esse
procedimento tem como entrada os conjuntos ND (solu¢des ndo dominadas), P
U M, e uma probabilidade de selegédo probs. Essa probabilidade é utilizada da
seguinte maneira: para cada solugéo a ser inserida em S, gera-se um numero
aleatorio r, 0 < r < 1. Se r < probs, seleciona-se, de maneira aleatéria, uma
solugdo ndo dominada do conjunto ND. Caso contrario, seleciona-se de maneira
aleatdria uma solugéo do conjunto P U M, ou seja, a probabilidade para escolher
uma solu¢do dominante é probs, e a probabilidade para escolher uma solugao

dePUMé1 - probs.

4.3.4. Crossover

O operador crossover utilizado neste trabalho € uma versdo melhorada do
crossover proposto por Tan et al. (2006a). Essa versdo melhorada foi proposta
por Chiang e Hsu (2014). Inicialmente, o crossover copia as duas solugdes pais
para as duas solugdes filhas. Em seguida, a melhor rota de cada filho é
escolhida. A melhor rota é definida como a rota que possui menor valor da
Equacgao 4.1. A melhor rota de uma solugéo filha é inserida na outra solugao
filha, removendo os clientes repetidos das rotas antigas. Como a rota adicionada

€ viavel, a solugado nao deixara de ser viavel nessa operacgao.
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Distincia_ total
N® de clientes

Esse crossover possui uma fraqueza: geralmente, esse tipo de operagao
aumenta o numero de rotas que originalmente os pais possuiam. Para melhorar
esse aspecto, Chiang e Hsu (2014) introduziram uma tentativa de reducéo de
rota apos o crossover. A pior rota, rota com maior valor obtido na Equacéo 4.1,
e as rotas muito curtas (rotas com um ou dois clientes) sao removidas. Todos os
clientes removidos séo inseridos novamente na solucdo em uma rota onde a
distancia total obtida apos a insercéo seja a menor possivel. Esse valor de
aumento é calculado através da formula (dik + dkj + dij), em que e k € o cliente
a ser inserido. A Figura 22 apresenta um exemplo do funcionamento do
crossover. As rotas grifadas em azul e verde s&o as melhores rotas do filho 1 e
2, respectivamente. Na Figura 23, temos o exemplo de como é feita a redugéo
de rotas aplicada ap0ds o crossover. A pior rota e as rotas com um ou dois clientes

sao removidas e seus clientes, reinseridos na solugao.

&

Filho 1
Filho 2

Figura 22 - Exemplo do crossover da insergdo da melhor rota.
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Rota com numero de
clientes menor que 3
4

| Redugao

1
Pior rota

Figura 23 - Exemplo da redugao de rota aplicada apds o crossover.

4.3.5. Mutacao

No GAIG, é utilizada a mutacao proposta por Garcia-Najera e Bullinaria
(2011). Aplica-se uma mutacao a cada filho gerado pelo crossover com uma
probabilidade de probm. Sao aplicados trés operadores de mutacdo. Essas

mutagdes utilizam as seguintes operagdes basicas:

» SelecionaRota: seleciona uma rota de maneira aleatéria com maior

probabilidade para rotas longas com poucos clientes.

» SelecionaClientes: seleciona de maneira aleatéria um cliente de uma
rota especifica. A selecao aleatéria tem maior probabilidade de escolher
clientes com maior valor da média da soma de seus arcos de entrada e
saida. Observe que o primeiro cliente e o ultimo cliente de uma rota devem

considerar apenas o arco de saida e entrada, respectivamente.

* InsereClientes: essa operacao tenta inserir um conjunto de clientes, um
de cada vez, em uma rota especifica onde seja obtida a menor distancia

total. Se nenhuma rota for especificada, todas as rotas sao testadas.
Os operadores de mutacao sao:

* Realocacgéo: consiste em mover um numero de clientes de uma rota para

outra. Dois clientes sao escolhidos de uma rota fornecida pelo uso da
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operagao SelecionaClientes. Esses clientes sao removidos da rota,
incluindo aqueles localizados entre os dois. Por fim, a operacao
InsereClientes tenta inserir os clientes removidos em todas as possiveis

rotas existentes. Essa operagao esta representada na Figura 24.

Original

Mutag¢do

Cliente

Clientes
Selecionados

.
LA
-----
e

Figura 24 - Exemplo da operagao de Realocagéo utilizada na mutagao

» Troca: esse operador troca sequéncias de clientes entre duas rotas
escolhidas pela operacdo SelecionaRota. Primeiramente, dois clientes
sdo selecionados em cada rota utilizando a operacao SelecionaClientes.
A sequéncia de clientes entre os clientes escolhidos de cada rota é
removida e a operagao InsereClientes tenta inserir essa sequéncia de
clientes na outra rota. Se um ou mais clientes ndo puderem ser inseridos,
a troca € cancelada e as rotas originais sdo mantidas. Essa operagao esta

representada na Figura 25.
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Figura 25 - Exemplo da operagao de Troca utilizada na mutagao

* Reposicionamento: utiliza a operagao SelecionaClientes para selecionar
um cliente de uma rota. Em seguida esse cliente é inserido na mesma rota
utilizando a operagao InsereClientes. Essa operagao esta representada

na Figura 26.

Original

Mutacao

//.

Cliente
Selecionado

Figura 26 - Exemplo da operagado de Reposicionar utilizada na mutagéo
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A mutacgao funciona seguindo o procedimento a seguir: duas rotas s&o
selecionadas utilizando as regras SelecionaRota. Se elas forem iguais, a
operacao de Realocagao é aplicada; caso contrario a operagédo de Troca é
aplicada. Em seguida, a operacéo SelecionaRota escolhe uma terceira rota e

aplica-se a operagao Reposicionar.
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5. Resultados computacionais

Os algoritmos propostos, GAIG e H_MOILS, foram desenvolvidos na
linguagem de programagao C++. Os testes foram efetuados em um computador
com microprocessador Intel Core i5 2500 3.3 Ghz, com 8 Gb de memadria RAM,
utilizando sistema operacional Windows 8.1 PRO. A comparagao dos algoritmos
propostos foi feita analisando os resultados obtidos nesse computador e
comparando-os com dois algoritmos da literatura. Os algoritmos da literatura
utilizados na comparagao foram o MMOEASA (Banos et al., 2013), um algoritmo
hibrido que combina o Algoritmo Genético com o simulated annealing, e 0 NSGA
Il (Deb et al., 2002), que foi implementado utilizando os operadores de crossover
e mutacgao utilizados por Garcia-Najera e Bullinaria (2011). Como nao foram
encontrados todos os resultados para comparagdo em seus respectivos artigos,
reimplementamos ambos os métodos seguindo a descrigdo em cada um dos

artigos.

Para prover estatisticas de maior confianga, todos os algoritmos foram
executados 30 vezes em cada instadncia do Solomon (descrito na Seg¢éo 3.2.2),
usando uma semente de numero aleatdrio diferente em cada iteragao. As
aproximacodes do Pareto-6timo (conjunto de solu¢gdes ndo dominadas obtidas)
foram salvas em cada iteragao para analise posterior. Para cada instancia, um
algoritmo foi executado por 40 segundos, ou seja, todos os algoritmos foram

executados com a mesma condi¢cao de parada.

Dois pares de objetivos foram abordados no PRVJT-bi. No primeiro par
de objetivos, foram utilizadas as fungdes-objetivo Distancia Total (f1) e
Desequilibrio das Distancias das rotas (f2). No segundo par de objetivos, foram
utilizadas as fungdes- objetivo, Distancia Total (f1) e Desequilibrio das Cargas
(f3). A seguir, apresentamos a definicdo dos parametros dos algoritmos

implementados e a analise dos resultados para os dois pares de objetivos.
5.1. Parametros dos Algoritmos
Os parametros utilizados para o algoritmo NSGA Il foram: tamanho da

populacao = 100, selecéo de torneio = 2, probabilidade de crossover = 100% e

probabilidade de mutagdo = 10%, de acordo com os parametros do artigo
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(Garcia-Najera e Bullinaria, 2011). No MMOEASA os parametros foram
utilizados também seguindo os preceitos definidos no artigo de Banos et al.
(2013), sendo eles: tamanho da populagdo = 40, probabilidade de crossover =
25% e probabilidade de mutacao = 25%.

Os parametros dos algoritmos propostos foram calibrados executando
cada configuragcdo 5 vezes para cada problema. Com a conclusao desse
procedimento, aplicamos um teste estatistico de Analise de Variancia (ANOVA,
Montgomery (2008)) para validar os resultados. A calibragdo do algoritmo
H_MOILS foi dividida: cada parte independente do algoritmo foi calibrada
separadamente. A calibracdo foi decomposta em: perturbagéo, reinicio e
combinagdo. As comparagdes de calibragdgo do H_MOILS foram feitas
considerando apenas a métrica do hypervolume. Na perturbacéao, foram testados
valores para pertincr € MaxPert. O parametro pertincr controla o aumento do
numero de operagbes da perturbagdo. A cada pertincr perturbagcdes
consecutivas, o numero de operagdes de perturbacio é incrementado em uma
unidade. Ja o0 MaxPert define o numero maximo de operagdes de perturbagao
que podem ser aplicadas. Foram testadas as combinag¢des dos valores abaixo:

* pertincr = {0, 1, 5, 10, 20}

- MaxPert = {3, 6, 10, 15}

Na Figura 27, sdo apresentados os resultados da calibragdo da
perturbagdo. Pode-se observar que muitas configuracées néo apresentaram
diferencga significativa (os intervalos se sobrepuseram), entao foi escolhida a que
apresentou menor média, que é a configuracédo inc_1_maxpert_10, na qual
pertincr = 1 e MaxPert = 10. No reinicio, testamos valores para o parametro
Restart. Esse parametro define apds quantas perturbacbes consecutivas o
algoritmo reinicia o conjunto NDc. As solugdes ja encontradas s&o armazenadas
e o algoritmo se reinicia com NDc contendo apenas uma solugéo perturbada.

Foram testados os valores abaixo:

* Restart = {25, 50, 75, 100, 125, 150, 175}
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25

Hypervolume

Figura 27 - Calibracido da perturbagao do algoritmo H_MOILS utilizando a métrica de

hypervolume.

Nos resultados da calibragédo do reinicio na Figura 28, novamente, as
configuragdes ficaram muito proximas, sem demonstrar diferengas significativas,
portanto foi escolhido o valor de Restart = 50. Essa escolha foi feita visando dar

ao algoritmo maior chance de melhorar as solu¢des perturbadas.

6 vl . .
Reinicic_25 Reinicio_50 Reinioo_ 75 Reinicie 100 Reinicio_125 Reinicio_150 Reinico 175

Figura 28 - Calibracao do reinicio do algoritmo H_MOILS utilizando a métrica de

hypervolume.
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Na combinacgdo, calibramos o parametro Ncomb. O parametro Ncomb
indica a condi¢cao de parada para a combinacdo de solugdes que ocorre apos
Ncomb iteragdes, sem a adicdo de novas solugdes a NDc. Foram testados os

valores abaixo para Ncomb:
* NComb ={0, 100, 200, 300, 400, 500, 600}

A Figura 29 apresenta os testes feitos sobre critério de parada da
combinagdo, o numero maximo de combinagdes sem melhora (Ncomb). Alguns
valores foram testados e boa parte deles ndo apresentou diferenga significativa.
Assim, foi escolhido Ncomb = 200, objetivando que mais solugcbes fossem

geradas pela combinacgao.
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Figura 29 - Calibragdo da combinagao do algoritmo H_MOILS utilizando a métrica de

hypervolume.

Na calibragao do GAIG, utilizamos a combinacéo de cada valor para cada
parametro a ser calibrado do algoritmo. Cada uma dessas combinacbes de
parametros gerou uma configuracéo. No total, foram testadas 486 configuragdes
diferentes. Ambas as métricas foram utilizadas na comparacgao. As variaveis a

serem calibradas e seus valores estao descritos abaixo:

* P size = {100, 150, 200}
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* probc(Probabilidade de Crossover) = {0.8, 1}

» probm(Probabilidade de Mutagao) = {0.1, 0.2, 0.3}
 probs(Probabilidade de Seleg¢éo) = {0.3, 0.5, 0.8}

* porcig(Percentagem de Iterated Greedy) ={0.1, 0.2, 0.5}

* d1(Numero de removidos no lterated Greedy Mono-objetivo) = {5, 10,
15}

* d1(Numero de removidos no lterated Greedy Multiobjetivo) = {3, 5, 8}
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Figura 30 - Calibragao do algoritmo GAIG utilizando a métrica de Epsilon+.

Tentou-se aplicar o ANOVA para a calibragao do GAIG, porém o teste de

normalidade falhou. Esse fato nos forgou a utilizar um teste ndo paramétrico.

Foi utilizado o teste de Kruskal-Wallis (Theodorsson-Norheim, 1986). Nas
Figuras 30 e 31, podemos observar o box-and-whisker plot de parte dos
resultados das configuragcdes de ambas as métricas. Avaliando os resultados
dos testes, foi constatado que a configuracdo 216 obteve menores médias e esta
em um grupo homogéneo diferente das demais configuragdes, sendo
significativamente diferente das demais. Os seus parametros da configuragéo
216 sao: P size, tamanho da populagéo = 100, probc = 0,8, probm = 0,3, probs
= 0,3, porcig = 0,5, d1 = 15 e d2 = 8. Essa calibragdo do GAIG com tantos
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parametros so foi possivel devido a utilizagdo do cluster da Universidade Federal
de Vigosa. Devido ao grande volume de configuragdes, repeticbes e pares de
objetivos, o tempo para realizar a calibragdo em um computador normal seria de

90 dias, periodo que foi reduzido para apenas 2 dias utilizando o cluster.

Configuracao
3% ]
Y
n
[t [T

217 H

59 6,3 79 89 9.9 10,9
Hypervolume

Figura 31 - Calibragcao do algoritmo GAIG utilizando a métrica de Hypervolume+.

5.2. Experimentos com Distancia Total (f1) e Desequilibrio das Distancias das
rotas (f2)

Nessa segao, sao apresentados os resultados obtidos pelos algoritmos
pela minimizagdo do par de objetivos Distancia Total (f1) e Desequilibrio das
Distancias das rotas (f2). As comparagdes sao feitas através das métricas de

performance apresentadas anteriormente, hypervolume e Epsilon+.

Nas Tabelas 1, 2 e 3, sdo apresentadas as médias das métricas obtidas
por cada algoritmo em cada instancia. Podemos observar que os algoritmos
propostos conseguiram melhores resultados que os algoritmos da literatura na
maior parte dos problemas. Nos problemas da classe C1, problemas nos quais
0s objetivos ndo s&o conflitantes e possuem um curto horizonte de roteamento,
os algoritmos propostos H MOILS e GAIG obtiveram performances bem
similares, considerando o hypervolume. Nos problemas das demais categorias,

C2, R1, R2, RC1, RC2, o algoritmo GAIG obteve melhores médias em quase
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todos os problemas.

Tabela 1 - Estdo apresentadas a média das métricas de performance, considerando as
30 iteragdes para os objetivos Distancia total (f1) e Desequilibrio das distancias das
rotas (f2). Os problemas apresentados séo da classe C. O valor em negrito indica o

melhor valor para o problema.

Hypervolume | Epsilon-+

Problemas | MMOEASA NSGAII GAIG H_MOILS | MMOEASA NSGAII  GAIG H_MOILS
101 30,15 19,57 32,36 11,6 i3, 63 19,19 28,19 16,39
102 25,04 10,92 11,27 BA19 128 26,93 14,64 53,79
C103 25,96 14,25 9,629 11,92 1744 15,1 19,37 158,2
C104 17,249 13,29 6,909 10,6 2806 1972 30,69 236,2
105 25,80 12,01 14,85 5,67 192,1 18,00 16,88 24,77
C106 32,35 16,18 26,22 9,517 2883 27,85 24,12 21,91
107 23,07 0,672 1501 5,01 410,3 19,86 15,60 52,75
C108 25,92 13,82 14,17 7,311 450,6 69,1 15,98 1187
C109 35,28 13,92 8,827 B,122 66,4 183,9 12,92 164, 7
201 9,951 1,717 2,79 0,775 173.4 B6T2 6,142 0675
202 20,81 1,558 0,7652 2548 3973 22,15 9,669 44,57
C203 29,35 h814 06768 7,079 4503 B3, 1T 10,14 116,1
204 30,95 10,08 0.8256 11,2 8265 198.8 19,07 2377
C205 31,4 2,748 00,2195 3,062 57h 43,23 0,8013 59,51
206 37,77 2,776 04548 3,31 7386 42,04 0,9481 77.28
207 32,84 3,202 0,5503 5,194 625.3 18,85 2,935 1114
C208 45,78 3,165 02316 7,111 9489 87,74 1,633 151,58

A Figura 32 mostra o grafico de médias em todas as insténcias
resultantes do teste Tukey da Diferenga Honestamente Significativa (HSD), cujo
nivel de confianga é de 95% para os algoritmos testados, considerando a métrica
hypervolume. Nessa figura, o intervalo HSD de Turkey do algoritmo GAIG nao
se sobrepde a nenhum outro intervalo, o que significa que a diferenca desse
algoritmo para os demais é significativa. Como verificamos nas Tabelas 1,2, 3 e
agora comprovamos utilizando testes estatisticos, o GAIG tem desempenho
superior em relacdo aos demais algoritmos que utilizam a métrica Hypervolume

para os objetivos 1 e 2.
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Figura 32 - Médias e Intervalos HSD de Turkey com nivel de confian¢a de 95%

Hypervolume.

Tabela 2 - Estdo apresentadas a média das métricas de performance, considerando as

30 iteragbes para os objetivos Distancia total (f1) e Desequilibrio das distancias das

rotas (f2). Os problemas apresentados sédo da classe R. O valor em negrito indica o

melhor valor para o problema.

Hypervolume

Epsilon

Problemas | MMOEASA NSCAII GAIG H MOILS | MMOEASA NSGAII GAIG H MOILS
R101 28,19 14,48 13,20 11,29 134,4 85,63 37,22 71,53
Ri02 28,14 14,24 11,57 13,67 1276 B7,18 43,34 67,71
R103 30,04 17,51 9,908 10,12 145,3 03,08 27,21 BT.69
R104 28 4 11,7 5,28 8577 241,8 83,05 27,58 68,38
R105 30,64 19,55 13,32 14,02 152,7 09,66 38,53 72,93
R106 28,67 18,2 8,774 14,44 146.,9 o726 25,00  H2,97
R107 27.12 13,17 7,639 0688 1725 7257 30,64 56,96
R108 24 89 10,46 5,799 6,373 207 85,03 29,29 G700
R109 38,05 18,55 008G 9,587 2494 116,9 38,65 06,18
R110 30,23 16,14 6,243 B 833 270,2 1241 25,85 75,7
R111 29 96 14,1 5,617 0625 266,58 101 23,79 79,53
R112 40,38 14,41 5,732 8,167 64,9 1192 27,97 86,91
R201 42,69 20,61 6,383 15,23 45T 4 2115 59,91 1613
R202 38,24 18,45 4,783 17,65 4264 203,7 53,83 1981
R203 38,16 16,32 8,42 12,58 4979 2156 113,8 1607
R204 50,93 13,72 4,233 10,32 600,00 159,5 53,11 1226
R205 G028 15,25 5,575 9,32 T44,7 9,2 #1,80 1371
R206 56,48 15,83 4,97 13,33 76,5 2126 69,05 1806
R207 16,38 13,72 4,175 11,67 7214 211,7 66,80 1824
R208 0,92 14,93 3,235 0685 749 6 180,5 43,76 1175
R200 52,81 16,83 5,974 10,80 781,3 242 88,58  160,7
R210 45,99 16,2 4,844 10,07 601,3 206,6 63,69 1319
R211 57,3 17,01 3,815 10,12 0224 260,3 62,02 1645
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Tabela 3 - Estao apresentadas a média das métricas de performance, considerando as
30 iteracdes para os objetivos Distancia total (f1) e Desequilibrio das distancias das
rotas (f2). Os problemas apresentados sédo da classe RC. O valor em negrito indica o

melhor valor para o problema

Hypervolume | Epsilon+

Problemas | MMOEASA  NSGAIT GAIG  H_MOILS | MMOEASA NSGAIT  GAIG  H_MOILS
RC101 28,00 11,42 #8803 11,25 1912 T80 46,18 79,206
RC102 20,01 15,55 8,556 11,86 172,5 87.1 28,56 74,01
RC103 209,25 18,34 10,81 1236 1927 106,58 54,81 H7,20
RO104 26,26 12,53 7,801 B,608 2505 81,08 25,31 77
RO10G 26,71 13,99 9,337 10,99 190,2 87,89 37,02 7436
ROC106 24,16 14,38 T.555 BH.73 2224 110,% 31,2 RO, 72
RC107 31,96 16,7 8,714 11,8 14,1 1437 58,18 1229
RC108 288D 11,91 T, 118 8,123 3853 1,4 42,84 1002
RO 34,86 18,07 7,018 1346 55,4 2725 104,55 2114
RC202 34,60 19,23 5,796 14,01 55T 305 4 96,38 2248
ROC203 42,91 18,63 5,014 13,16 fid 6 2781 TG,65 1981
RO204 39,14 12,06 3,742  T.ET2 TO2.8 213 69,92 1428
ROC205 34,00 20,51 6,250 16,26 B0 3233 05,84 2615
RO 49,67 16,53 G266 11,58 B7T,1 281,59 i T I |
RC207 41,51 14,95 2,099 9834 710.6 251.7 38,72 1731
ROCHE 57,24 18,23 3,013 8572 1104 3438 59,05 1637

A Figura 33 mostra o grafico de médias resultantes do teste Tukey da
Diferenga Honestamente Significativa (HSD) com nivel de confianga de 95%
para as os algoritmos testados, considerando a métrica epsilon+. Novamente, o
algoritmo GAIG n&o se sobrepde a nenhum outro intervalo, mostrando ser
significativamente diferente dos outros algoritmos. Comprovando também os
resultados indicados nas Tabelas 1 e 2, observamos o GAIG com melhores
resultados ao utilizar a métrica de comparacao epsilon+ nos objetivos f1 e f2. No
artigo de Banos et al. (2013), sdo apresentadas as aproximagdes de fronteiras
de Pareto obtidas pelos algoritmos MMOEASA, SPEA2 e NSGAIl para as duas
instancias R108 e RC203. Nas Figuras 34 e 35, comparamos as fronteiras
obtidas pelos algoritmos propostos com as fronteiras apresentadas por Banos et
al. (2013). Os objetivos abordados nas fronteiras apresentadas nessas figuras
séo a Distancia Total (f1) e Desequilibrio das Distancias das rotas (f2). Podemos
observar que as solugdes encontradas pelo GAIG e pelo H_MOILS foram
superiores as publicadas por Banos et al. (2013). Podemos também observar
que a diferenga no problema R108 é pequena entre o GAIG e o H_MOILS. Ja no
problema RC203, o GAIG é claramente superior no objetivo f1.
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Figura 33 - Médias e Intervalos HSD de Turkey com nivel de confianga de 95%
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Figura 34 - Aproximacao do Pareto-6timo, para o problema R108 e objetivos Distancia

total(f1) e Desequilibrio das distancias das rotas(f2). Adaptado do trabalho do Banos et

al. (2013)
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Figura 35 - Aproximacao do Pareto-6timo, para o problema RC203 e objetivos Distancia
total (f1) e Desequilibrio das distancias da srotas (f2). Adaptado do trabalho do Banos
et al. (2013)

5.3. Experimentos com Distancia Total (f1) e Desequilibrio das Cargas (f3)

Nessa se¢ao, sao apresentados os resultados obtidos pelos algoritmos
minimizando o par de objetivos: Distancia Total (f1) e Desequilibrio das Cargas
(f3). As comparagdoes sao feitas através das métricas de performance

apresentadas anteriormente, hypervolume e epsilon+.

Nas Tabelas 4, 5 e 6, sdo apresentadas as médias das métricas obtidas
por cada algoritmo em cada instancia. Podemos observar que, apesar de, em
algumas instancias, o desempenho do GAIG ser pior que o dos demais
algoritmos, na maior parte dos problemas, O GAIG apresenta desempenho
superior. Além disso, considerando o hypervolume, o algoritmo H_MOILS
apresenta um bom desempenho nos problemas da classe C1, problemas com

horizonte curto de roteamento, com objetivos n&o conflitantes.
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A Figura 36 mostra o grafico de médias resultantes do teste Tukey da
Diferenca Honestamente Significativa (HSD), cujo nivel de confianca € de 95%
para os algoritmos testados, considerando a métrica hypervolume. Nessa figura,
o intervalo HSD de Turkey do algoritmo GAIG nao se sobrepde a nenhum outro
intervalo, o que significa que a diferenca desse algoritmo para os demais é
significativa. Como verificamos nas Tabelas 4, 5, 6 e, agora, nos testes
estatisticos, o GAIG tem desempenho superior em relacdo aos demais

algoritmos que utilizam a métrica hypervolume para os objetivos f1 e f3.
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Figura 36 - Médias e Intervalos HSD de Turkey com nivel de confianga de 95%

Hypervolume.

A Figura 37 mostra o grafico de médias resultantes do teste Tukey da
Diferenga Honestamente Significativa (HSD) com nivel de confianga de 95%
para os algoritmos testados, considerando a métrica epsilon+. Novamente, o
algoritmo GAIG n&o se sobrepde a nenhum outro intervalo, mostrando ser
significativamente diferente dos outros algoritmos. Comprovando também os
resultados indicados nas Tabelas 4, 5 e 6, observamos que o GAIG apresenta
melhores resultados utilizando a métrica de comparacéo epsilon+ nos objetivos
f1ef3.
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Figura 37 - Médias e Intervalos HSD de Turkey com nivel de confian¢ca de 95%

Epsilon+.

Tabela 4 - Estao apresentadas a média das métricas de performance, considerando as

30 iteragcbes para os objetivos Distancia total (f1) e Desequilibrio das Cargas (f3). Os

problemas apresentados sao da classe C. O valor em negrito indica o melhor valor para

0 problema.
Hypervolume | Epsilon+

Problemas | MMOEASA NSGAII GAIG H_MOILS | MMOEASA  NSGAIT  GAIG H_MOILS
C1m 33,38 Aa817 T0,28 47,20 358.6 30,61 an 23,02
102 26,18 a5.11 26,2 24,18 155.3 58,35 15 22,81
103 2837 306,21 7,622 17,74 126,7 187,58 23,83 52,08
104 7,35 42,50 8,801 18,73 186,3 00,2 32,78 649,83
Cl05 36,31 40,15 43,67 26,2 2921 14 24 16,06
C106 23,038 9474 12,94 T,68T 4324 i A 22,33 17,25
107 31,27 18,24 28,03 12,42 4241 59,04 22 14,23
Clos 25,95 22,62 19,87 10,6 4658 1149,7 15,67 23,57
1049 45,85 7,06 7,187 18,4 4h8,4 205,49 10,39 73,15
201 70,36 1,445 0,1921 1,628 481,8 8,458 5,9 13,44
C202 8,54 6,756 0,5382 5,144 4474 46,95 3,335 3,11
203 69,54 16,82 1,015 9,072 419,8 10,1 6,341 56,56
204 79,05 29,07 00,8901 13,35 5624 2044 B, 466 04,32
205 6,82 8,821 0,002167 4477 18,2 a6A 0,192 35,43
206 76,07 B.7T48 0,02226 4067 G354 70,13 0,3349 35,584
C207 Th,h2 10,24 0,0616T 4,217 611,1 #21.01 0,7421 36,52
208 78,08 0,228 0,01941 5127 684,2 80,46 0,3963 45,5
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Banos et al. (2013) também apresentaram as aproximagdes de fronteiras
de Pareto (obtidas pelos algoritmos MMOEASA, SPEA2 e NSGAII) para os
objetivos Distancia Total (f1) e Desequilibrio das Cargas (f3), nas duas instancias
R108 e RC203. Podemos observar, nas Figuras 38 e 39, que as solugdes
encontradas pelo GAIG e pelo H_MOILS foram superiores as publicadas por
Banos et al. (2013). Podemos também observar que a diferenga no problema
R108 é menor entre o0 GAIG e o H_MOILS. Ja no problema RC203, a diferenca

€ bem grande.

Tabela 5 - Estao apresentadas a média das métricas de performance, considerando as
30 iteracbes para os objetivos Distancia total (f1) e Desequilibrio das Cargas (f3). Os
problemas apresentados sao da classe R. O valor em negrito indica o melhor valor para

0 problema.

Hypervolume Epsilon-4

Problemas | MMOEASA  NSCGAII  GAIG  H_MOILS | MMOEASA NSGAIT  GAIG  H_MOILS

R101 24,45 18,71 6,897 13,75 240,7 80,61 23,48 52,67
R102 26,05 M0,77 6,536 115 123, 82,12 32,61 35M
R103 28,02 22 /7 4,808 10,37 175,1 1205 22,02 46,15
Ri1iM4 33,9 23,39 5,213 9,883 234,4 136,8 30,06 56,8
R105 32,19 19,15 7,452 11,88 261,7 1025 45,27 61,81
R106 34,87 25,78 4,963 14,70 20,1 131,5 25,14 7608
R107 40,54 27,15 8,358 14,49 2251 1231 38,99 66,1
108 5.4 22,38 5,056 8645 2584 1265 30,33 47,07
R109 14,08 26,48 8,769 15,26 278,7 139,1 44,2 70,91
R110 38,29 28,13 4,718 12,86 2859 1625 25,08 62,01
K111 32,2 24,80 4,115 10,46 276,1 170,3 30,02 BOGO
R112 6,86 24,65 4,307 0865 444,1 1785 31,56 6748
201 48,80 19,83 6,507  6.921 516,1 192,2 67,78 6850
R202 19,85 22,33 6,637 8,207 463,7 202,7 63,17 76,72
R203 50,27 24,48 6,494 0,143 4672 2218 63,87 46
R204 3,04 27,25 6,955 10,55 422,09 180,2 50,39 72,60
R205 74,47 27,85 7,038 8520 fi28 227 4 62,74 71,96
R206 65,18 27,93 8,937 0677 504,6 2128 70,88 74,11
R207 9,82 33,52 10,51 13,16 5015,9 239 76,8 9507
R208 67,81 20,04 5,386 0131 402,1 176.1 35,23 55,81
R204 73,0 27,74 0855 B,662Z 20,6 298 6 BE,22 75,12
R210 62,15 24,67 5,815 9562 544,9 211,6 52,55 82,64
K211 1,22 an,05 4,578 8808 561,3 965 43,34 B038
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Tabela 6 - Estdo apresentadas a média das métricas de performance, considerando as
30 iteragbes para os objetivos Distancia total (f1) e Desequilibrio das Cargas (f3). Os
problemas apresentados sdo da classe RC. O valor em negrito indica o melhor valor

para o problema.

Hypervolume

Epsilon 4

Problemas | MMOEASA  NSGAIL GAIG H_MOILS | MMOEASA  NSGAIL  GAIG  H_MOILS

RC101 20,01 13.14 5,708 9,951 306, 8 TE,H5 46,53 60,01
RO 24,55 15,24 4,044 9208 2052 BE 05 32,05 59,82
RO103 36,03 23,36 6,181 14,36 3184 136,2 40,36 TH.6
ROC104 30,03 221 8,035 12,78 3254 139,65 53,79 86,
RC106 25,45 14,63 4,672 1148 347 113,6 50,13 8564
RO106G 24,08 14,00 3,445 8,509 409,5 106,5 28,63 7828
RC107 27,86 16,93 3,854 8550 436, 8 1479 38,13 88,74
RO10E 30,78 19,39 5,546 0814 385 127.3 37.63 G228
RO 46,31 18,97 TO08 6,826 T32.5 2805 14,1 104,7
RO202 44,2 21.5 4,885 6,846 G973 30,2 7744 1071
RO203 48,18 21,49 5,115 7.846 85,3 200,7 73,35 1008
RO204 41,23 14,65 5,216 7,085 506,3 232,43 64,83 8802
RO205 51,67 29,64 5,123 8419 7278 320,90 73,87 116,06
ROC206 57,30 18,81 2,692 5,518 840,2 26,4 44,49  H2,74
ROC207 51,2 19,61 3,282 G436 Th4,8 280,2 50,99 0537
RO208 57,88 26,05 5,684 6,122 E55,0 3772 83,71 90.86
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Figura 38 - Aproximacgao do Pareto-6timo, para o problem R108 e objetivos Distancia
total (f1) e Desequilibrio das cargas (f3). Adaptado do trabalho do Banos et al. (2013)
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Figura 39 - Aproximacgéao do Pareto-6timo, para o problem RC203 e objetivos Distancia

total (f1) e Desequilibrio das cargas (f3). Adaptado do trabalho do Banos et al. (2013)
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6. Conclusoes e trabalhos futuros

Este trabalho apresenta dois algoritmos hibridos para o Problema de
Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo biobjetivo. O primeiro algoritmo
H_MOILS combina a meta-heuristica lterated Local Search, os métodos Variable
Neighborhood Descent e combinagao de solugdes através do uso do crossover.
O segundo algoritmo GAIG combina o Algoritmo Genético com a etapa de

intensificagao utilizando o método lterated Greedy.

Como o problema estudado é da classe NP-Dificil, abordagem exatas néo
conseguem encontrar a solugéo 6tima em tempo polinomial. A fim de estudar
métodos heuristicos, foi escolhida a implementagdo de métodos heuristicos para

solucionar o problema.

Os dois algoritmos H_MOILS e GAIG foram testados utilizando os 56
problemas-teste de Solomon. Os resultados obtidos para os objetivos estudados
superaram os encontrados na literatura. Nos experimentos, pudemos observar
que ambas as heuristicas propostas sdo competitivas, porém a heuristica GAIG
apresentou melhor desempenho. Observamos que, para a métrica de
hypervolume nos objetivos Disténcia Total e Desequilibrio das Distancias das
rotas (f1 e f2), o algoritmo GAIG obteve melhor resultado em 46 dos problemas,
enquanto o H_MOILS obteve melhor resultado em apenas 10. Considerando os
objetivos Disténcia Total e Desequilibrio das Cargas (f1 e f3), obtivemos
resultados similares, nos quais o GAIG conseguiu melhor resultados em 48
problemas, enquanto o H_MOILS conseguiu em 7 instancias. Considerando a
métrica epsilon+ nos objetivos (f1, f2), observamos que o GAIG obteve melhores
resultados em 54 das instancias, e o H_MOILS, em somente duas. Nos objetivos
(f1, f3), o GAIG obteve melhor resultado em 50 instancias, enquanto o H_MOILS
obteve em 6. Durante o desenvolvimento do trabalho, algumas decisées foram
tomadas, no projeto, para execugao dos testes. A calibragdo do algoritmo GAIG

foi feita com o auxilio de um cluster.

Os algoritmos propostos foram comparados com a reimplementacao dos
algoritmos da literatura, MMOEASA e NSGAIl. No Capitulo 5, foram
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apresentados os resultados da comparacdo. Pode-se observar que os
algoritmos propostos obtiveram melhores resultados em quase todas as
instancias. Com base nisso, podemos afirmar que o desempenho dos algoritmos
propostos, GAIG e H_MOILS, foi superior aos algoritmos da literatura nas
condigbes do experimento. Também foi possivel compara-los com alguns
conjuntos de solugao disponibilizados na literatura, nos quais € possivel observar
a superioridade dos algoritmos propostos. Através dos testes estatisticos,

pudemos validar a boa performance dos algoritmos propostos.

Além disso, foi possivel comparar os dois algoritmos propostos, GAIG e
H_MOILS. Comparando-os pudemos observar que o algoritmo GAIG apresentou
desempenho superior. Uma analise mais detalhada de possiveis vizinhangas
poderia impactar positivamente nos resultados do H_MOILS. Por fim, tipos de

movimentos diferentes de perturbacao poderiam encontrar melhores solugoes.

Como trabalho futuro, sugere-se a adaptacao dos algoritmos propostos
para outros conjuntos de objetivos, e também a aplicagdo deles em problemas
com trés objetivos. Também esperamos que bons resultados sejam obtidos
através da aplicagdo para outras variantes do Problema de Roteamento de

Veiculos.
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