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RESUMO

A maior parte dos problemas préticos encontrados na area de otimizacdo envolve a
obtencdo de diversas metas que devem ser atingidas simultaneamente. Estes problemas sédo
chamados de problemas de otimizacdo multiobjetivo. Visto que a maioria dos objetivos
colocados em questdo sdo conflitantes, esse tipo de problema geralmente ndo possui uma Unica
solugdo que otimize todas suas metas. Diante deste contexto, este trabalho estuda os principais
objetivos tratados na literatura para o Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de
Tempo e o conflito existente entre eles. Uma ferramenta denominada de Arvores de Agregacéo
foi utilizada para verificar a relagdo entre os objetivos. Mediante os resultados, um algoritmo
multiobjetivo (NSGA-II) foi utilizado para resolver o problema com aqueles objetivos que
apresentaram maior conflito entre si. Os resultados retornados comprovam o conflito indicado
pela Arvore de Agregacéo, gerando diversas solucbes conflitantes que formaram os Paretos para
as solucdes testadas.

PALAVRAS CHAVE: Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo.
Otimizacao multiobjetivo. Conflito. Arvores de Agregacéo.

ABSTRACT
Most real-world problems found in field of optimization envolve obtaining various goals to

be achieved simultaneously. These problems are called multiobjective optimization problems.
Since most goals conflicting, this kind of problem usually does not have a single solution that
optimizes all goals. In this context, this paper presents the main objectives addressed in the
literature for the Vehicle Routing Problem with Time Windows and the conflict between them. A
tool called aggregation tree was used to verify the relationship between objectives. From the
results, a multiobjective algorithm (NSGA-Il) was used to solve the problem with the most
conflicting objectives. The results prove the conflict indicated by aggregation tree, spawning
several conflicting solutions tht formed the Pareto solutions tested.

KEYWORDS: Vehicle Routing Problem with Time Windows. Multiobjective optimization.
Conflict. Aggregation tree.
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1. Introducéo

Com a competitividade do mercado atual, o correto gerenciamento dos recursos e
investimentos deixou de ser um diferencial entre as organizacdes para se tornarem um fator de
sobrevivéncia. Assim, a busca pela otimizacdo dos processos, auxiliados por sistemas de
informacao, tem se tornado cada vez mais corrente em diversas areas de pesquisa. A logistica é
uma das areas que mais sentiu a necessidade de aprimorar seus métodos. Devido ao constante
desenvolvimento do mercado global, diversas exigéncias, relacionadas a logistica e ao transporte,
surgem a todo instante. Reducdo de custos, programacdo das entregas, reducdo e cumprimento
dos prazos de entrega e disponibilidade constante dos produtos, sdo alguns exemplos de
problemas logisticos.

Um dos principais problemas de ampla aplicacdo pratica na logistica € o Problema de
Roteamento de Veiculos (PRV) (Vehicle Routing Problem — VRP), pois abrange desde a
producdo de mercadorias até a entrega aos clientes. Como exemplo, os trabalhos de Brown e
Graves (1981), Fisher et al. (1982), Bell et al. (1983), Evans e Norback (1985) e Golden e Watts
(1987) descrevem aplicacdes do PRV em industrias de petréleo, quimicas, alimenticias e de
bebidas.

De modo geral, o PRV consiste no atendimento de um conjunto de clientes (consumidores)
por intermédio de uma frota de veiculos. Tal problema apresenta uma demanda associada a cada
cliente, uma capacidade de carga associada a cada veiculo e um depdsito central. Assim, a
demanda de todos os clientes devem ser atendidas por veiculos que iniciam e terminam seu
trajeto no depdsito (rota). Diversos objetivos podem ser levados em consideracdo, 0s mais
comuns sd80 minimizar o tempo total de transporte, minimizar a distancia total percorrida,
minimizar o tempo de espera, minimizar a quantidade de veiculos, maximizar o beneficio e
equilibrar a utilizagéo dos recursos.

Dantzig e Ramser (1959) foram os primeiros a formular o PRV, no qual procuravam
resolver um problema real de distribuicdo de combustivel. Desde entdo, diversas variacdes do
problema surgiram com a finalidade de atender a uma série de problemas reais, estes séo
formulados adicionando restricbes ao PRV. Quando apenas a restricdo de capacidade de carga
méaxima da frota de veiculos € definida, o problema é denominado de Problema de Roteamento
de Veiculos Capacitados (PRVC) (Capacitated Vehicle Routing Problem — CVRP).

Uma importante variacdo do PRV é o Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas
de Tempo (PRVJT) (Vehicle Routing Problem with Time Windows — VRPTW). Esta variante,
além de possuir as restricbes de capacidade possui restricbes que determinam o horério de
atendimento aos clientes. Deste modo, cada cliente est4 associado a uma janela[dg kepo
e um tempo de servi¢g (descarregamento), ondg é o horario mais cedolg o horario mais
tarde que se pode comecar o atendimento. Os veiculos devem chegar ao consumidob;antes de
Caso chegue ao consumidor antes do horario definida;peste deve esperar pela abertura da
janela. Contudo, as restricbes de tempo aproximam o problema da realidade, ampliando sua
utilidade pratica e, por consequéncia, resultando em diversas contribuicdes para a literatura.

Solomon (1987), por exemplo, propds quatro heuristicas para resolver o PRVJT. A
heuristica de economia, que é uma adaptacdo da heuristica de economia de Clarke e Wrigth
(1964) para o problema com janelas de tempo. A heuristica do vizinho mais préximo, no qual o
préximo cliente a ser visitado € o que possui 0 menor custo em relacdo ao ultimo cliente
adicionado a rota. A heuristica da insercao, neste procedimento a rota é construida levando em
consideracdo a distancia, o tempo e a urgéncia de atendimento. E por fim, a Ultima heuristica
proposta, é uma adaptacao da heuristica de varredura apresentada por Gillet e Miller (1974).

Yu, Yang e Yao (2011) propdem uma abordagem hibrida, que consiste em um algoritmo
de colbnia de formigas e busca tabu, para resolver o PRVJT. Inicialmente, o algoritmo de colénia
de formigas constréi as solugBes seguindo uma regra probabilistica. Para melhorar as solugfes
geradas, dois métodos de vizinhanca sédo aplicados aos mesmos. O primeiro método faz a troca
entre dois clientes de rotas diferentes, os clientes e as rotas sdo escolhidos de forma aleatéria. O
segundo método escolhe um cliente aleatoriamente e o insere em outra posi¢do. A busca local 2-
Opt € usada para melhorar as solu¢des de vizinhanca. A melhor solucdo obtida até entdo € usada
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como solucao inicial do algoritmo de busca tabu, que ird procurar por melhores solucbes
vizinhas.

Além destes, diversas técnicas foram propostas para resolver o PRVJT como Simulated
Annealing (Li e Lim, 2003), busca tabu (Ho e Haugland, 2004) e Algoritmos Genéticos (Cheng e
Wang, 2009). Estes trabalhos apresentam solu¢fes para o PRVJT no qual um Unico objetivo,
relacionado a minimizagdo dos custos de transporte, é tratado. Contudo, diversos problemas reais
de logistica ndo limitam-se somente aos aspectos de custo, visto que as solucbes para estes
problemas podem envolver outros fatores como a equidade de trabalho e o atraso de entrega.

Garcia-Najera e Bullinaria (2009), por exemplo, resolvem o PRVJT cujos objetivos sdo
minimizar o custo de transporte e minimizar o nimero de veiculos utilizados, Garcia-Najera e
Bullinaria (2011) ainda incluem a minimizacdo do tempo de entrega. JaA Hong e Park (1999)
procuraram minimizar o tempo total do trajeto percorrido pelos veiculos e o tempo total de espera
dos consumidores a serem atendidos.

Sessomboon et al (1998) transforma a restricdo da janela de tempo em um objetivo, neste
caso o autor propde resolver o PRVJT considerando o0s seguintes objetivos: minimizar 0 nimero
de violagbes da janela de tempo, o atraso ou adiantamento no atendimento aos clientes, o nimero
de veiculos e a distancia percorrida pelos veiculos. Behan (2007) apresenta um modelo
semelhante ao de Sessomboon (1998), no qual busca minimizar os custos de transporte e 0 grau
de violacéo da janela de tempo.

Gutiérrez (2008) além de transformar a restricdo de tempo em objetivo, transforma a
restricdo de capacidade em objetivo, deste modo o autor considera o PRVJT: minimizando a
distancia total percorrida, o nimero de veiculos, o nimero de viola¢des da janela de tempo e o
namero de violagBes da capacidade do veiculo. De forma semelhante, Rahoual et. al (2001)
transforma grande parte das restricBes em objetivos, minimizando a distancia total percorrida
pelos veiculos, o numero de veiculos, o nimero de violagdes da restricdo de distancia méxima, o
namero de violagBes da restricdo de capacidade do veiculo, o nimero de violagfes da restricdo de
tempo maximo de trafego dos veiculos e o numero de viola¢des da janela de tempo.

Este trabalho propde um estudo sobre os principais objetivos tratados na literatura para o
PRVJT e o conflito existente entre eles. Para mensurar e visualizar o conflito entre os objetivos
foi utilizado uma ferramenta denominada de Arvores de Agregacéo proposta por Freitas et. al
(2014). Posteriormente utilizou-seNondominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) para
resolver o PRVJT, considerando os objetivos que apresentaram maior conflito segundo a Arvore
de Agregacéo.

2. Modelo Matematico

Apresenta-se, a seguir, uma formulacdo de programac¢do matematica adaptada de Larsen
(1999), para o Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo.
» Varidveis de deciséo:

s;y — instante de tempo em que o veiculatende a um consumidir

Xijy — {1 se ha arco ligando o cliente i ao cliente j usando o veiculo v

0 caso contrario
+ Dados de entrada

V ={v,v,,..,vy} — conjunto dem veiculos idénticos;
C ={q,cy, ... ,cyy} — conjunto den consumidores;

N = C U {cy, chy1} — conjunto de consumidores e o deposito centigl(G,41);
R ={r, 1y, ... ,7y} — conjunto de rotas;

d;j — distancia do consumiddraoj;

t;j — tempo de viajem do consumidoaoj;

q — capacidade maxima de carga dos veiculos;

w; — demanda associada ao consumitjor

p; — tempo de servico no consumidor

a; — inicio da janela de tempo no consumitor

b; — fim da janela de tempo no consumidor
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k — constante de ativacdo da equacao (valor escalar suficientemente grande).
* Restri¢cdes

Yvev Ljen Xijp =1, Viel 1)
Dien Wi Xjen Xijy <4, vvev (2)
Yjen Xoju =1, Vv eV (3)
Yien Xitn+1w = 1, Vv eV (4)
Yien Xijy — Mien Xjiv = 0, vVjeC,VveV (5)
Si,,+pi+tij—k(1—xijv) SS]'-‘,, Vi,jEN,VUEV (6)
a; < sy < b, VieN (7)
xij» € {0,1}, Vi,j EN (8)
« Objetivos
min |R| (9)
min Yyey Xien Xjen dijXijv (10)
min Yien Zvev Max(sy, — b;, 0) (11)

A equacao (1) garante que cada consumidor €é visitado somente por um veiculo. A equacao
(2) especifica que os veiculos ndo devem ultrapassar a capacidade maxima de carga. As equacdes
(3) e (4) demonstram que todos os veiculos devem partir e retornar ao depdsito central. A
equacao (5) garante que os veiculos devem partir de um consumidor para outro (continuidade). Ja
as equacoes (6) e (7) definem as janelas de tempo, enquanto a equacao (8) indica a bivaléncia das
variaveis de decisdo. As equacdes (9), (10) e (11) representam a minimizacdo do numero de
rotas, minimizacdo da distancia total percorrida e minimizacdo da violagao da restricdo de tempo,
respectivamente.

Considerando as restricdes de (1) a (8) a primeira formulacdo do problema (PRVJT-A)
integra as fungdes (9) e (10) como objetivos. J& a segunda formulacdo (PRVJT-B) transforma as
restricbes de tempo em objetivo. Assim, as restricoes (6) e (7) sdo desprezadas nesta abordagem,
que adere como objetivo, as funcBes (10) e (11). Neste problema uma frota ilimitada de veiculos
idénticos é considerado.

3. Arvores de Agregacio

A Arvore de Agregacdo, proposta por Freitas et. al (2014), é uma ferramenta que
possibilita visualizar a redundéancia e o conflito entre objetivos. Assim, esta abordagem se baseia
na organizacdo de objetivos em ramos de uma arvore que representa as melhores possibilidades
de agregacado entre 0s mesmos.

A ferramenta tem como entrada uma matriz, no qual as colunas representam os objetivos e
as linhas representam os pontos no espacgo de busca (possiveis solu¢des para o problema). Por
exemplo, para um problema bi-objetivg, {,) as solugbes geradas A, B e C tem valores iguais a
(300, 4), (286, 5) e (312, 4), respectivamente. Neste caso, a Arvore de Agregacdo tem como
entrada um matriz com duas colunas e trés linhas, como mostrado na Tabela 1.

300 4
286 5
312 4

Tabela 1 -Representacédo da matriz de entrada para Arvore de Agregacéo

Assim, a cada iteracdo do algoritmo, os objetivois rharménicos sdo agrupados em um
novo objetivo composto até que haja um Unico objetivo composto, que representa o somatorio
simples de todos os objetivos para otimizagdo mono-objetivo.

Como saida a ferramenta apresenta uma arvore com as seguintes especificidades: (I) os nos
folhas representam os objetivos na forfpaonden € o numero do objetivo (II) pais dos nos
folhas representam um objetivo composto na forfpa+ f,, —C, onde f,; € f,, S0 0s
objetivos agregados e ¢ é o conflito existente entre eles (lll) outros pais representam objetivos
compostos de classes mais altas formados de maneira semelhante, os valores de conflito nestes
nds consideram somente o conflito entre os objetivos compostos de seus filhos.
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Em suma, cada né da arvore demonstra o conflito entre seus filhos, sendo que quanto mais
distantes dois nds folhas primos sdo, menos harmonia ha entre estes objetivos.

4. Metodologia

Esta secdo descreve a justificativa de escolha das formulacdes apresentadas na Secdo 2 e o
algoritmo proposto para resolvé-las.

4.1.Reducéo/Selecdo dos Objetivos

O PRVJT é um dos problemas mais estudados na pesquisa operacional. Deste modo,
diversas abordagens sao tratadas procurando otimizar objetivos relacionados ao custo de
transporte, satisfacdo do consumidor, satisfacdo dos motorista, seguranca e violacdo das
restricbes do problema. Fundamentando-se em tais abordagens e na constancia dos objetivos
apresentados na literatura, foram escolhidos seis objetivos para o problema tratado neste trabalho.
S&o elesf; = minimizar a distancia total percorrida pela frd& veiculos;f, = minimizar o
namero de rotasf; = minimizar a violagéo da restricdo de temfjo= minimizar a espera dos
veiculos; f = minimizar a diferenca entre a maior e a menoa ftalanceamento)f, =
minimizar a maior rota.

O objetivo f; minimiza o custo relacionado a distancia total peida pela frota de
veiculos. Este € dado pelo somatorio da distancia entre os consumidores na ordem em que eles
foram visitados. O objetivg, minimiza 0 nimero de rotas necessarias para ataodeclientes
visto que, uma rota é determinada pela viajem que tem seu inicio e termino no depésito. O
objetivo f; é o resultado da transformagé&o da restricdo de tempooprio objetivo. Assimf;
minimiza o somatdrio dos atrasos dos veiculos. Caso um veiculo chegue a um consumidor depois
do tempo de fim da janela de tempo, o0 atraso é computado como a diferenca entre o tempo de
chegada do veiculo e o tempo de fim da janela. O objgtisanimiza o somatorio do tempo de
espera dos veiculos. Caso um veiculo chegue a um consumidor antes do tempo de inicio da janela
de tempo, a espera € computada como a diferenca entre o tempo de abertura da janela e o tempo
de chegada do veiculo. O objetiyp minimiza a diferenga entre a maior rota e menaa, rot
tratando-se da distancia percorrida nas mesmas. E por fim, o olfjetiMaimiza a maior rota
existente na solucéo.

Contudo, dez mil solu¢des foram geradas por uma permutacdo aleatéria de inteiros
(consumidores). Estas foram avaliadas para os objeiives f5, fa, f5 € f¢, N0 qual a instancia
R101 proposta por Solomon (1987) foi utilizada. Logo, a matriz de entrada da Arvore de
Agregacdo, que contém seis colunas e dez mil linhas, foi construida tendo como base tais
solucgBes. O resultado obtido pela ferramenta é apresentado na Figura 1.

fo = fa+f, — 66.64%

fa=f.+f, —55.11% f2
fo=fa+f, —1531% fi
fo=fa+f; —37.04% fo = fo + fs —29.83%
i | £ fo | J5

Figura 1 — Arvore de Agregagio demonstrando o conflito entre os objglivés f;., fa, fs € f.

Analisando a arvore resultante podemos percebeosgubjetivos mais harmbnicos séo
agregados na primeira iteracdo, sendo ggtess, e f, € fz com conflitos de 29.83% e 37.04%,
respectivamente. Isso indica que ndo hd muito conflito entre o balanceamento e a maior rota, e o
atraso e a espera dos veiculos. J& considerando a agregagéo destes objetivos em novas funcdes
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fa=fe+fs efp, = fa+ fz, 0 proximo objetivo mais harmbénico é entdo a congdinadestas
duasf, = f, + f», com 15.31% de conflito. A terceira itera¢o indicee os proximos objetivos
mais harménicos sdf e f;, tendo um conflito de 55.11% e resultando no oljedigregadq,
(f: + f1)- E por fim, a ultima iterag@o sugere a seguintegagaof, = f; + f, com 66.64% de
conflito entref; e f,. Assim,f, representa a agregacao de todos os seis objetigokielos no
primeiro instante.

O resultado demonstra que o maior conflito existente é entagfgmtrg. Visto que existe
hamonia entre os objetivos agregados de um grupo, se torna indiferente minimizar sua soma ou
gualquer um dos objetivos deste grupo individualmente. Deste modo, a ultima iteragdo sugere um
problema bi-objetivo que minimiz, e qualquer um dos objetivos do grufio Baseado no
resultado apresentado pela arvore resultante, o0 PRVJT-A procura minimizar o nimero de rotas
(f,) e a distancia total percorrida pela frota de @eg(f;). Dentre os objetivos contidos iy
f1 foi escolhido por ser mais constante na literatpoaém, qualquer objetivo d§ poderia ser
selecionado.

Se o0 numero de rotag,] ndo for considerado, a Ultima iteracdo da arvaneasa
agregacdo entrg. e f;, ou seja, o segundo maior conflito apresentadst@mente entre estas
duas func¢Bes (objetivos). De modo semelhante a ultima iteracdo, o resultado obtido sugere outro
problema bi-objetivo que minimizef; e qualquer um dos objetivos do grufjo Assim, o
PRVJT-B minimiza a distancia total percorrida pelos veicufps & a violagéo da restricdo de
tempo {3). Dentre os objetivos contido effy f; foi escolhido pelos mesmo motivos gfjeno
PRVJT-A.

Portanto, este trabalho resolve o0 PRVJT para os dois maiores conflitos apresentados pela
Arvore de Agregacdo. A primeira abordagem minimiza o nimero de veiculos e a distancia total
percorrida pela frota, enquanto a segunda minimiza a distancia total percorrida pelos veiculos e a
violacdo da restricdo de tempo.

4.2 Algoritmo Genético Proposto

Para resolver o PRVJT-A e o PRVJT-B foi implementado um Algoritmo Genético multi-
objetivo baseado no NSGA-Il (Deb et. al, 2002). As secdes seguintes apresentam os detalhes
deste algoritmo.

4.2.1. Codificacdo e Decodificacdo de uma Solugéo

Para representar um individuo (solugdo), o AG utiliza uma lista que armazena 0s
consumidores ha sequéncia em que eles devem ser visitados pela frota de veiculos. Ao fazer a
leitura do individuo o algoritmo inclui um zero (representacdo do depdsito) no inicio da lista, o
gue representa que o veiculo inicia a primeira rota no depdsito. Visto que o problema possui as
restricbes de capacidade de carga maxima e de janelas de tempo, existe a possibilidade de um
determinado veiculo, ao atender o proximo consumidor, violar alguma restricdo do problema.
Caso isso ocorra, 0 numero zero € inserido entre o ultimo consumidor atendido pelo veiculo e o
consumidor subsequente da lista, representando a volta do veiculo para o depdsito central. Por
fim, o zero também € incluso no final da lista, garantindo que a ultima rota finalize sua viajem no
deposito. Este processo garante que nenhuma restricdo seja violada, garantindo a factibilidade das
solugBes geradas.

4.2.2. Inicializacéo

A populacéo inicial é construida por meio de trés métodos diferentes. O primeiro método
gera uma solucdo que, a cada iteracdo, insere o consumidor mais proximo do inserido
anteriormente. Se o consumidor a ser inserido for o primeiro da rota, o depdsito central é
considerado como o ultimo consumidor inserido na solucdo. Como este método é deterministico,
uma unica solucao é inserida na populacao inicial. O segundo método é uma versao aleatoria do
Push-Forward Insertion Heuristic (PFIH). Este método se diferencia do PFIH, proposto por
Solomon (1987), por inicializar as rotas com consumidores selecionados aleatoriamente. E por
fim, o terceiro método de inicializacdo gera solu¢cdes completamente aleatérias. Os dois Ultimos
métodos completam a populacgao inicial com a mesma quantidade de solugdes.
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4.2.3. Crossover

Neste trabalho os métodos c@ssover implementados foram os seguintes: Cruzamento
de Mapeamento Parcial (PMX); Cruzamento de ordem (OX). Para cada par de pais selecionado
para o cruzamento, um destes dois métodos é escolhido aleatoriamente.

4.2.3.1.Cruzamento de Mapeamento Parcial

O operador PMX transfere informacfes de ordem e de posi¢do das rotas dos pais para as
rotas dos filhos. Uma parte da sequéncia de um pai € mapeada e uma parte da sequéncia do outro
pai é preservada no filho, o restante das informacdes é trocado entre os pais (Malaquias, 2006).

Utilizando-se como exemplo a sequéncia (1234567 8)comoarotadopaile (37516
8 2 4) como a rota do pai 2, o operador PMX inicialmente seleciona dois pontos de corte
aleatoriamente para a divisdo dos pais. Partindo do principio que o primeiro ponto de corte esta
entre o terceiro e quarto elemento (gene), e 0 segundo ponto de corte entre 0 sexto e sétimo
elemento os pais séo representados como segue na Figura 2.

MIEHETTEM]H
[1] [6]

wiz 3] @ (] B2 O
Figura 2 - Exemplo da se¢do de Mapeamento do PMX (Malaquias, 2006).

No passo seguinte o PMX copia os genes da segumiadoapai 1 para a segunda parte
do filho 2. Da mesma forma, copiam-se 0s genes da segunda parte do pai 2 para a segunda parte
do filho 1. O conjunto de genes pertencentes a segunda parte dos individuos é denominado de
secdo de mapeamento. A Figura 3 ilustra o processo de copia da secao de mapeamento.

pai 1 pai 2
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NN "

~ RN

~ ~

-

/l// NN
AREIEEEE FEEEE

laga
filho 1 filho 2

Figura 3 - Cépia dos elementos da secdo de mapeamento dos pais para os filhos (Malaquias, 2006).

Por fim, o0 PMX copia o restante dos genes do pai 1 para as respectivas posicdes do filho 1,
comecando pelo primeiro elemento da terceira parte. Caso o pai 1 tente inserir algum gene ja
existente no filho 1, o PMX verifica a posi¢ao deste gene no filho e, tenta inserir outro gene do
pai correspondente a essa posi¢ao. Isso é feito até que se encontre um gene inédito para o filho. O
mesmo processo acontece para o pai 2 e o filho 2. Assim, os filhos sdo preenchidos como segue
na Figura 4.

pai 1 pai 2

003 EEDE BEDE B M EEDE EE A

S +— 00
o4

LR EEDE BEE B [ BEE B|R O
filho 1 filho 2

Figura 4 - Cépia dos elementos restantes dos pais para os filhos (Malaquias, 2006).
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4.2.3.2.Cruzamento de Ordem

O operador OX explora a propriedade de representagdo do caminho, em que a ordem é
importante e ndo a posi¢ao. Ele escolhe um sub-roteiro de um dos pais preservando a ordem dos
elementos do outro pai (Malaquias, 2006).

Assim como no PMX o operador OX inicia gerando dois pontos de corte aleatoriamente e
copiando as sec¢des de mapeamento dos pais para os filhos. Este processo € ilustrado nas Figuras
5.

pil [ BB @ B|E O E
pi2 2 @|E B B|E B O

o1 [ H|E O E|E E G

filho2 [ |6 B @|E B ©

Figura 5 - Resultado da copia de se¢do de mapeamento nos filhos (Malaquias, 2006).

Por fim, o operador OX copia o restante dos elemedtss pais para as respectivas
posi¢cdes dos filhos, comecando pelo primeiro elemento da terceira parte. A diferenca entre o
PMX e o0 OX é que, caso o pai tente inserir algum elemento ja existente no filho, o operador OX
busca o préximo elemento a direita contido no pai, até que se encontre um elemento inédito para
o filho. Os filhos séo representados pela Figura 6.

filho 1 E| (4] E\lm

amo2 [ @@ B @0
Figura 6 - Resultado da execu¢édo do OX (Malaquias, 2006).

4.2.4. Mutacdo

Neste trabalho foram implementadas a mutagéo por insercao (ISM), mutacdo por inversao
simples (SIM) e a mutacao por troca (EM). Para cada individuo selecionado para a mutagdo, um
destes trés métodos € escolhido aleatoriamente.

O operador ISM escolhe aleatoriamente um elemento na sequéncia, remove este elemento
e o insere em uma posicao escolhida aleatoriamente (Malaquias, 2006). Partindo do principio de
que o individuo selecionado tenha a seguinte sequéncia de genes (123 4 5 6 7 8) e que o quarto
gene foi escolhido para preencher a sétima posicdo, o resultado da mutacdo € (12356 7 4 8).

O operador SIM seleciona aleatoriamente dois pontos de corte e inverte os elementos do
subconjunto formado a partir dos pontos de corte (Malaquias, 2006). Suponhamos que o
individuo selecionado tenha a seguinte sequéncia de genes (123 45 6 7 8) e que o primeiro e 0
segundo ponto de corte estdo entre 0 primeiro e o segundo gene, e 0 quinto e 0 sexto gene,
respectivamente. Invertendo o subconjunto (2 3 4 5) o resultado da mutacdo € (154326 7 8).

O operador de mutacdo por troca (EM) seleciona aleatoriamente duas posi¢cdes no
individuo e troca suas posi¢coes (Malaquias, 2006). Considerando a sequéncia (123456 7 8)
como exemplo e que 0s genes da terceira e da quinta posi¢do foram selecionados, tem-se (125 4
3 6 7 8) como resultado da mutagao.

5. Resultados e Discussdes

Para testar o NSGA-II desenvolvido, foi utilizado o conjunto de instancias propostas por
Solomon (1987) com 100 consumidores e um depdsito central. Estas contém as informacfes de
localizacdo (coordenadas x e y), demanda, janela de tempo e tempo de servico de cada
consumidor, além de fornecer a capacidade de carga maxima da frota de veiculos. As instancias
séo divididas em trés grupos com caracteristicas distintas, estas sdo do tipo C (Clusterizadas), R
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(Randomizadas) e RC (unido das caracteristicas de R e C). Deste modo, os testes foram
executados com uma instancia de cada grupo (C105, R104 e RC101).

Para cada instancia testada o NSGA-II foi executado 10 vezes, gerando 10 Paretos com “n”
solugbes, sendo n > 0. As solugbes resultantes (solucdes pertencentes aos Paretos das 10
execucdes) passaram pelo processo de ndo dominancia, ou seja, todos os individuos que foram
retornados pelo algoritmo como parte do resultado foram comparados entre si, sendo que as
solu¢des ndo dominadas geraram um Unico Pareto denominado de Pareto-médio. Os parametros
do algoritmo foram definidos como segue:

Tamanho da populac¢édo = 100 Taxa de cruzamento = 0.9
NuUmero de geracfes = 1000 Taxa de mutacdo = 0.1

Os testes foram realizados em um computador Pentium i5 com 6GB RAM. As se¢fes 5.1 e
5.2 apresentam os Paretos de uma execucao tipica (Pareto-tipico) do NSGA-II e os Paretos-médio
para o PRVJT-A e o PRVJT-B, todas as execugles tipicas de Pareto apresentadas foram
escolhidas aleatoriamente.

5.1.Resultados do PRVJT-A

Ao otimizar o numero de veiculos e a distancia total percorrida, 0 NSGA-Il apresentou
uma ou duas solucdes de Pareto para cada execucdo do algoritmo. Experimentos realizados por
Garcia e Bullinaria (2011) demonstram que para 27 instancias o resultado apresentou Paretos que
continham uma solucdo, para 24 instancias os Paretos continham duas soluc¢des, e para as outras
5 instancias foram retornados Paretos com 3, 4 e 5 soluc¢des, somando um total de 56 instancias.
Deste modo, A natureza das instancias propostas por Solomon (1987) ndo possibilita a formacao
de Paretos com muitas solugbes para os objetivos tratados no PRVJT-A.

Outro aspecto que pode influenciar na formagédo de Paretos com poucas solugfes € que o
objetivo que minimiza o nimero de rotas € discreto, e 0 algoritmo insere 0 numero de rotas de
maneira gulosa na solugcéo (secéo 4.2.2.). Assim, o algoritmo ndo gera solu¢cées com a mesma
ordem de atendimento aos clientes com nimero de rotas diferentes, ou seja, se a ordem de
atendimento € a mesma, 0 numero de rotas € igual para todas estas solu¢des. Fazendo que o
espaco de busca para este objetivo seja reduzido.

A Figura 7 e a Figura 8 demonstram as solu¢des de Pareto de uma execucéo tipica do
algoritmo e de Pareto-médio para as instancias testadas. O eixo horizontal apresenta a distancia
total percorrida, e o eixo vertical o nimero de rotas.

2 24 24
23 23 23 °
22 22 22 °
21 21 21
20 20 20
19 19 19
18 18 18
17 ° 17 17
16 ° 16 16
15 15 15
14 14 ° 14
13 13 ° 13
12 12 12
1050 1250 1450 1650 1850 2050 1050 1250 1450 1650 1850 2050 1050 1250 1450 1650 1850 2050

(a)C105 (b)R104 (c)RC101

Figura 7. Pareto de uma execucéo tipica do NSGA-II para as instancias C105, R104 e RC101.
24 24 24
23 23 23
22 22 22
21 21 21
20 20 20 °
19 19 19
18 18 18
17 17 17
16 16 16
15 e 15 15
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13 13 ° 13
12 s 17 12
1050 1250 1450 1650 1850 2050 1050 1250 1450 1650 1850 2050 1050 1250 1450 1650 1850 2050

(a)C105 (b)R104 (c)RC101
Figura 8. Pareto-médio resultante de 10 execugdes do NSGA- Il para as instancias C105, R104 e RC101.
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Para a instancia C105, o Pareto de uma execucéo apresentou duas solucdes com 16 e 17
rotas e distancia igual a 1324,10 e 1320,70, respectivamente. O Pareto-médio também apresentou
duas solucgdes, estas contendo 14 e 15 rotas e 1149,37 e 1075,71 de distancia percorrida pela frota
de veiculos. A diferenca consideravel entre as solugbes do Pareto-tipico e do Pareto-médio,
principalmente com relacdo ao numero de rotas, € que o Pareto-médio foi formado por solucbes
pertencentes a Paretos que retornaram somente uma solugédo. Contudo, nenhuma execucao tipica
para a instancia C105 retornou um Pareto contendo duas solugfes que apresentasse 14 e 15 rotas.

Para a instancia R104, o Pareto-tipico e o Pareto-médio apresentaram duas solu¢des com o
namero de rotas igual a 13 e 14. Diferente dos resultados retornados para a instancia C105, os
resultados obtidos para R104 demonstram que o NSGA-II retornou solugbes com 0 mesmo
ndmero de rotas do Pareto-médio. Sendo que a Unica diferenga entre este e o Pareto-tipico foi a
distancia total percorrida.

Os resultados apresentados pelo NSGA-Il para a instancia RC101 demonstram que,
diferente dos dois casos anteriores, o Pareto-médio foi formado por somente uma solugéo. Isto
porque de todas as execucles para esta instancia, um Pareto-tipico foi gerado contendo uma
solugcdo com 20 rotas e 1804,02 de distancia, dominando todos os outros Paretos-tipicos gerados.

A melhor solugcdo conhecida para as instancias testadas sdo apresentadas na Tabela 2
(www.sintef.no).

Instancias Rotas Distancia
C105 10 828,94
R104 9 1007,31

RC101 14 1696,94

Tabela 2.Melhores resultados conhecidos para as instancias C105, R104 e RC101.

5.2.Resultados do PRVJT-B

Ao otimizar a distancia total percorrida e a violacdo da restricdo de tempo (atraso total), o
NSGA-II apresentou, em média, oitenta solu¢cdes de Pareto para cada execucao do algoritmo. Isto
se deve porque o PRVJT-B procura minimizar duas fungdes continuas, sendo que, qualquer
mudanca realizada em uma rota altera o valor de fithess para os dois objetivos. Isso ndo ocorre no
PRVJT-A, pois caso uma troca seja feita dentro de uma mesma rota, o valor de fitness para a
distancia total percorrida € alterada, porém, dificiimente o nimero de rotas sera modificado.
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4800 4800 4800
4300 4300 4300

3800 3800 3800

3300 ) 3300 3300 x
x

2800 S 2800 2800 . ®
2300 2300 2300
1800 h\ 1800 " 1800
1300 \ o 0o 1300 ?%\ 1300
800 800 «® 800
900 1000 1100 1200 1300 1400 900 1000 1100 1200 1300 1400 900 1000 1100 1200 1300 1400
(a)C105 (b)R104 (c)RC101
Figura 9. Pareto de uma execucéo tipica do NSGA-II para as instancias C105, R104 e RC101.
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Figura 10. Pareto-médio resultante de 10 execu¢8es do NSGA- Il para as instancias C105, R104 e RC101.
A Figura 9 e a Figura 10 demonstram as solu¢fesadetd®de uma execucao tipica do
algoritmo e de Pareto-médio para as instancias testadas. O eixo horizontal apresenta a distancia
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total percorrida, e 0 eixo vertical o atraso total. Para as instancias testadas o valor do tempo é
igual ao valor de distancia, ou seja, se a distancia entre os consumidores A e B é igual a 200,
gastasse 200 unidades de tempo para percorrer o trajeto do consumidor A ao consumidor B.

Para a instancia C105 o Pareto-tipico apresentou resultados que variaram entre 970,95 e
1133,61 para o eixo horizontal (distancia), e entre 1149,37 e 4097,90 para o eixo vertical (atraso).
Ja o Pareto-médio retornou solu¢bes que variaram entre 916,34 e 1133,61 para valores de
distancia, e entre 1149,37 e 5242,9 para valores de atraso total.

Os resultados obtidos pelo NSGA-Il para a instancia R104 apresentam 0 mesmo
comportamento de Pareto da instancia C105. Sendo que o Pareto-tipico obteve solu¢cdes no
intervalo de 962,56 e 1059,61 para os valores de distancia, e entre 951,84 e 1671,13 para valores
de atraso. O Pareto-médio apresentou solu¢bes parecidas, com intervalos entre 953,11 e 1096,18
para a distancia e 899,88 e 1980,5 para o atraso.

O Pareto-tipico referente a instancia RC101 demonstra que as solu¢cBes variaram entre
1119,05 e 1291,98 no eixo horizontal, e entre 2726,95 e 3456,36 no eixo vertical. O Pareto-
meédio apresenta os resultados variando entre 1119,05 e 1359,42 para o eixo horizontal, e entre
2542,02 e 3456,36 para o eixo vertical.

Contudo, todas as instancias retornaram diversas solu¢des de Pareto, tendo em média 80
solucBes para Paretos-tipicos e 120 para Paretos-médios. Os resultados apontam ainda, que o
intervalo apresentado pelo eixo vertical (atraso) sempre foi maior que o intervalo do eixo
horizontal (distancia), isto quer dizer que, & medida que a distancia total percorrida é minimizada
0 atraso para atender os consumidores cresce em uma propor¢cao maior. Assim, esta abordagem
possibilita a escolha de solu¢cdes com valores de distancia consideravelmente menores do que da
abordagem anterior (PRVJT-A), porém, estas solu¢des apresentam atrasos no atendimento aos
clientes, deixando a critério do decisor a escolha de tal solu¢cdo. Caso este atraso seja inaceitavel,
somente as solu¢des do PRVJT-A devem ser consideradas.

6. Consideracoes Finais

Este trabalho propds um estudo sobre os principais objetivos tratados na literatura para o
Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo. Assim, uma ferramenta
denominada de Arvores de Agregacdo foi utilizada para verificar a harmonia e o conflito
existente entre estes objetivos. O resultado demonstrou que a distancia total percorrida pelos
veiculos e o numero de rotas foram os objetivos que apresentam maior conflito, seguido da
distancia total percorrida pelos veiculos e a violacdo da restricdo de janelas de tempo.

A partir destes resultados um algoritmo genético multiobjetivo (NSGA-II) foi
implementado para verificar os resultados para ambas as abordagens. Os testes realizados
utilizaram as instdncias de Solomon (1987). A primeira abordagem (PRVJT-A) apresentou
poucos pontos de Pareto, enquanto os Paretos da segunda abordagem (PRVJT-B) foram
formados por diversas solucgdes.

Contudo, os resultados apresentados pelo PRVJT-A foram razodveis quando comparados
com os melhores resultados conhecidos na literatura. Ja o PRVJT-B apresentou resultados bons
com relacao a distancia percorrida pelos veiculos, porém, as solu¢des desta abordagem aceitam
atrasos no atendimento dos consumidores. Deste modo, pode-se concluir que os testes
confirmaram o conflito indicado pela Arvore de Agregacgéo, pois a medida que o algoritmo
minimizava os valores de um determinado obijetivo, resultados piores eram encontrados para o
outro objetivo.
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