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RESUMO

O Pollution-Routing Problem bi-Objetivo (b-PRP) é uma extensao do PRP ( Pollution-
Routing Problem proposto por Bektas e Laporte (2011)) que considera separadamente dois
objetivos conflitantes: minimizacao dos custos com as emissoes de carbono e minimizacao
dos custos operacionais. Na literatura, poucos trabalhos apresentam analises multiobjetivo
relacionadas aos problemas de transporte resolvidos no contexto ambiental. Devido a au-
séncia de métodos capazes de encontrar bons resultados para esses tipos de problemas, esta
dissertacao tem por objetivo desenvolver um método heuristico para a resolucao do b-PRP.
Sao gerados conjuntos de solucoes eficientes, que representam os possiveis trade-offs entre
os objetivos. A abordagem heuristica proposta é baseada no método Two-Phase Pareto
Local Search (2PPLS). A primeira fase do método ¢é dedicada a geragao de um conjunto de
solugoes eficientes suportadas, através da resolucao de problemas multiobjetivo agregados.
Na segunda fase, as solucoes geradas na primeira fase sao exploradas aplicando-se um pro-
cedimento de Pareto Local Search. Nessa fase, emprega-se uma estrutura eficiente para a
avaliacao das novas solucoes geradas. Apesar da simplicidade do método empregado, ele
foi capaz de gerar um elevado nimero de solucoes eficientes e em um tempo computaci-
onal aceitavel. Os resultados computacionais mostraram que a abordagem utilizada leva
a resultados melhores do que os obtidos pelas técnicas disponiveis na literatura. Os indi-
cadores de qualidade Hipervolume (H) e Medida R (R) foram considerados na avaliagao
dos conjuntos de solucoes eficientes. Devido a natureza aleatéria do método, os resulta-
dos foram comparados por meio do Teste Nao Paramétrico de Mann-Whitney. Relacoes
de desempenho ainda foram empregadas na analise dos resultados, e mostraram que as
Fronteiras de Pareto geradas pelo 2PPLS dominam, na grande maioria dos casos, aquelas

geradas por outros métodos existentes na literatura.

Palavras-chave: Pollution-Routing Problem, Otimizacao Multiobjetivo, T'wo-Phase

Pareto Local Search.



ABSTRACT

The bi-objective Pollution-Routing Problem (b-PRP) is a PRP (Pollution-Routing
Problem Bektag e Laporte (2011)) extension that considers separately two conflicting ob-
jectives: minimization of carbon emission costs and minimization of operational costs. To
the best of our knowledge, only few papers in the literature present multi-objective analy-
sis concerning transportation environmental issues. Due to the lack of specific methods
that are capable of finding good results for this kind of problem, this dissertation aims to
propose a new heuristic method for solving the b-PRP. In this method, solution sets are
generated so as to represent possible scenarios for the problem. The proposed method is
based on the Two-Phase Pareto Local Search (2PPLS) proposed by Lust e Teghem (2009).
During the first phase of the method, efficient solutions are generated solving parametri-
zed problems. In the second phase, each solution is explored by means of a Pareto Local
Search procedure. In other to speed up the method, an efficient scheme is employed for
assessing the news solutions. Despite of its simplicity, the proposed method was capable
of finding a large number of efficient solutions in a reasonable time. Computational results
show that the proposed approach leads to better results than those obtained by multi-
objective techniques available in the literature. The quality indicators Hypervolume (H)
and R Measure (R) have been used for assessing the efficient solutions sets. Because of
the random behavior presented in the sequential method used to solve the parametrized
problems, Mann-Whitney Nonparametric Test has been used for comparing the results.
Outperformance Relations have also been used on the results analysis. We concluded
that the majority of solutions generated by 2PPLS dominates those generated by others
multi-objective methods found in the literature.

Keywords: Pollution-Routing Problem, Multi-objective Optimization, Two-Phase Pa-

reto Local Search.
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SIMBOLOS

Xg, : Conjunto Completo de Solucoes Eficientes
XE,, Conjunto Completo Minimo de Solucoes Eficientes
XE : Conjunto de Solucao Eficientes

X : Conjunto Viavel

= Dominancia de Pareto

< Dominancia Estrita de Pareto

> : Dominancia Fraca de Pareto

<leg : Dominancia Lexicogréfica

conv Y : Envoltéria Convexa do Espaco de Objetivos
N™ . Espago das Solugoes Inteiras

R" . Espago de Solugoes

RF . Espago dos Objetivos

ZN : Fronteira de Pareto (Imagem do Conjunto de

Solugoes Eficientes)

f : Fungdo Objetivo
Imagem do Conjunto Viavel no Espaco dos Objetivos
zN : Ponto de Nadir
2] Ponto Ideal
Y : Ponto Nao-Dominado
z(x*) : Ponto Nao-Dominado
2(XsEe,) : Pontos Nao-Dominados Suportados Extremos
2(XsE,) : Pontos Nao-Dominados Suportados Nao-Extremos
YNSN . Pontos Nao-Suportados Nao-Dominados
YsN . Pontos Suportados Nao-Dominados
x* Solugao Eficiente
XNSE . Solugoes Eficientes Nao-Suportadas
XgFE . Solugoes Eficientes Suportadas
Xsp, : Solugoes Eficientes Suportadas Extremas
Xsp, : Solugoes Eficientes Suportadas Nao-Extremas

z=(f1(x), fa(x),..., fu(x)) : Vetor de Objetivos
A : Vetor de Pesos



SUMARIO
Agradecimentos iii
Resumo v
Abstract vi
Siglas vii
Simbolos ix

INTRODUCAO 1
1.1 Definicao do Tema . . . . . . . . .. ... 1
1.2 Justificativa . . . . .. .. 4
1.3 Objetivos . . . . . . . . . 7
1.3.1 Objetivo Geral . . . . . . ... ... ... 7
1.3.2 Objetivos Especificos . . . . .. ... .. ... ... ....... 7
1.4 Estrutura do Trabalho . . . . ... ... .. ... . ... ........ 7
OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO 8
2.1 Introducgao . . . . . . . . ... 8
2.2 Otimalidade de Pareto . . . . . . . ... ... ... ... ... 10
2.3 Classificagao das Solucoes Eficientes . . . . . . . .. .. .. ... ... 11
2.4 Limitantes (Bounds) dos Problemas Multiobjetivo . . . .. ... .. 16
25 Conclusoes . . . . . . .. 17
METODOS PARA RESOLUCAO DE PROBLEMAS DE OTIMIZA-
CAO MULTIOBJETIVO 18
3.1 Imtroducao . . . . . . . . ... 18

3.2 Otimizagao Lexicografica . . . . . . ... ... ... ... ... ..... 19



3.3 Métodos Exatos . . . . .. .. ... 20
3.3.1 Soma Ponderada das Funcoes Objetivo . . . . . . . .. .. .. 21
3.3.2 Funcao Ponderada Escalarizada de Tchebycheff . . . . . .. 23
3.3.3 Restricao-c. . . . . . ... 24
3.34 Meétodo de Duas Fases . . . . . . ... ... ... ... ..... 27

3.4 Técnicas Aproximativas . . . ... ... . ... ... ... ....... 30
3.4.1 Two-Phase Local Search . . . .. ... ... ... ........ 31
3.4.2 Pareto Local Search . . . . . .. ... ... ... ......... 32
3.4.3 Meétodos Aproximativos Hibridos . . ... .. ... ... ... 34

3.5 Avaliacao do Desempenho dos Algoritmos Multiobjetivo . . . . . . 34
3.5.1 Hipervolume . . .. ... ... ... ... ... 35
352 Medida R . . . ... ... 37
3.5.3 Teste Nao-Paramétrico de Mann-Whitney U . . . ... . .. 39
3.5.4 Relagoes de Desempenho . . . . . . . . ... ... 41

3.6 Conclusoes . . . . . . .. .. 41

TRABALHOS RELACIONADOS 43

4.1 O Problema de Roteamento de Veiculos . . . . ... ... ... ... 43

4.2 O Problema de Roteamento de Veiculos Multiobjetivo . . . . . . . 45

4.3 O Problema de Roteamento de Veiculos no Contexto Ambiental . 46

4.4 Problemas Ambientais Resolvidos Através de Metodologias Mul-

tiobjetivo . . . . . .. L 52
4.5 Conclusoes do Capitulo . . . . . .. ... .. ... ... ... .. 54
DESCRICAO DO PROBLEMA 56
5.1 Descrigao do Problema . . . . . .. ... ... ... .. 56

5.2 Formulacao Alternativa para o Pollution-Routing Problem Bi-

Objetivo . . . . . . . . 58
5.3 Abordagens Exatas empregadas na resolugcao do b-PRP . . . . . . 61
METODO PROPOSTO 62
6.1 Descricao do Método . . . . . . . . ..o 62
6.2 Primeira Fase: Geracao da Populacao Inicial . . . . . . ... .. .. 62

6.2.1 Procedimento de Obtencao de Solugoes Suportadas . . . . . 63



xii

6.2.2 Procedimento de Resolucao do PRP mono-objetivo . . . . . 69
6.3 Segunda Fase: Encontrar Solucgoes Eficientes Nao-Suportadas . . . 70
6.4 Calibragem do Método . . . . . . . . .. .. ... L. 74
RESULTADOS COMPUTACIONAIS 86
7.1 Algoritmos de Benchmarking . . . . . . .. ... ... ... ...... 86
7.2 Instancias Utilizadas . . . .. . ... .. ... ... L. 87
7.3 Avaliagao dos Resultados . . . . . . . .. ... ... ... ........ 88
7.4 Resultados Computacionais . . . . ... ... ... ... ........ 89

7.4.1 Instancias com 10 clientes . . . . . . . ... ... .. ... ... 89

7.4.2 Instancias com 100 clientes . . . . . .. . ... ... ... ... 107
CONCLUSOES E PESQUISAS FUTURAS 125

Referéncias 127



xiil

LISTA DE FIGURAS

1.1 Representagao Grafica do VRPTW (Demir, 2012) . . . . .. ... ... .. 2
2.1 Relagao entre o Espaco de Solucoes e o Espaco de Objetivos . . . . . . .. 9
2.2 Conjunto Viavel e Solugoes Eficientes para a formulagao do Exemplo 1 . . 12
2.3 Imagem das solugoes eficientes no Espago de Objetivos (Exemplo 1) . . . . 12
2.4 Conjunto Viavel e Solucoes Inteiras para a formulacao do Exemplo 2 . . . 13
2.5 TImagem das solucoes inteiras no Espago de Objetivos (Exemplo 2) . . .. 13
3.1 Pontos Nao-dominados encontrados utilizando-se o Método da Soma Pon-

derada . . . . . .. 22
3.2 Pontos Nao-dominados encontrados utilizando-se o Método da Restricao €. 25
3.3 Hipervolume da Fronteira de Pareto . . . . . . . .. ... ... ... .... 36
3.4 Célculo do Hipervolume para Fronteiras com diferentes formatos . . . . . . 37
6.1 Representacao Grafica do Algoritmo 8 e do funcionamento do critério de

parada . . ... L 66
6.2 Critério de Parada corrigido . . . . . . . . . ... 67
6.3 Caracterizacao de uma nova solucao para o b-PRP durante o procedimento

de PLS . . . . . o 72
6.4 Processo de formagao de uma nova solugao durante durante o procedimento

de PLS . . . . 72
6.5 Avaliagao Dinamica . . . . . . . . . ..o 73
6.6 Avaliagao Estatica . . . . . . ... 73
6.7 Instancia UK100_01 . . . . . . . . . . . . 83
6.8 Instancia UK100_02 . . . . . . . . . . . . . e 83
6.9 Instancia UK100_03 . . . . . . . . . . . . . 83
6.10 Instancia UK100_04 . . . . . . . . . . . . 83

6.11 Instancia UK100_05 . . . . . . . . . . . s, 83



6.12
6.13
6.14
6.15
6.16
6.17
6.18
6.19
6.20
6.21
6.22
6.23
6.24
6.25
6.26

Instancia UK100_06 . . . . . . . . . . . . . 83
Instancia UK100_07 . . . . . . . . . . . . o e 83
Instancia UK100_08 . . . . . . . . . . . . . . . e 83
Instancia UK100_09 . . . . . . . . . . . . . e 84
Instancia UK100_10 . . . . . . . . . . . . . 84
Instancia UK100_11 . . . . . . . . . . . . . e 84
Instancia UK100_12 . . . . . . . . . . . . . e 84
Instancia UK100_13 . . . . . . . . . . . . . 84
Instancia UK100_14 . . . . . . . . . . . . e 84
Instancia UK100_15 . . . . . . . . . . . . . . 84
Instancia UK100_16 . . . . . . . . . . . . . 84
Instancia UK100_17 . . . . . . . . . . . . 85
Instancia UK100_18 . . . . . . . . . . . . . . e 85
Instancia UK100_19 . . . . . . . . . . . . . 85

Instancia UK100_20 . . . . . . . . . . 85



3.1

5.1

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6
6.7
6.8
6.9
6.10
6.11
6.12
6.13
6.14

7.1
7.2
7.3
7.4
7.5
7.6
7.7

XV

LISTA DE TABELAS

Calculo dos Hipervolumes das Fronteiras nas Figuras 3.4 (a) - (d) . . . . . 38
Dados utilizados no modelodo PRP . . . . . .. .. ... ... o7
Numero de melhorias média conseguido por cada vizinhanca . . . . . . .. 76
Configuragoes Testadas para o 2PPLS . . . . . . . . . .. .. .. ... ... 76
e =2,5% ||z(z,), z(xs)|| + PLS (2 Vizinhangas) . . . ... ... ...... 7
e =5,0% ||z(z,), z(xs)|| + PLS (2 Vizinhangas) . . . . .. ... ... ... 7
Mov_Completos + 2 Vizinhancas na 2% Fase . . . . . ... ... ... ... 78
Mov_Reduzidos + 2 Vizinhangas na 2* Fase . . . . .. .. ... ... ... 78
e =2,5% ||z(z,), z(xs)|| + PLS (4 Vizinhancas) . . . . .. ... ...... 79
e =5,0% ||2(z), z2(z4)|| + PLS (4 Vizinhangas) . . . ... ... ...... 79
Mov_Completos + 4 Vizinhancas na 2% Fase . . . . . ... ... ... ... 80
Mov_Reduzidos + 4 Vizinhancas na 2% Fase . . . . .. ... .. ... ... 80
€ =2,5% ||2(z,), 2(xs)|| com Mov_Completos . . .. ... ......... 81
e =2,5% ||2(z,), z(xs)|| com Mov_Reduzidos . . .. ... ......... 81
€ =5,0% ||2(z,), 2(xs)|| com Mov_Completos . . . . ............ 82
e =5,0% ||z(z,), z(xs)|| com Mov_Reduzidos . . . . ... ......... 82

Valores Minimos e Maximos para cada um dos objetivos - Instancias Grupo A 89
Valores Minimos e Maximos para cada um dos objetivos - Instancias Grupo B 90

Valores Minimos e Maximos para cada um dos objetivos - Instancias Grupo C 90

Resultados das Execugoes dos Métodos Exatos - Instancias Grupo A . . . . 92
Resultados das FExecucoes dos Métodos Exatos - Instancias Grupo B . . . . 93
Resultados das Execucoes dos Métodos Exatos - Instancias Grupo C . . . . 94

1 Fase do 2PPLS considerando diferentes distancias minimas entre as so-

lugoes - Instancias Grupo A . . . . . . ..o 96



7.8

7.9

7.10

7.11

7.12

7.13

7.14

7.15

7.16

7.17

7.18

7.19

7.20

7.21

7.22

7.23

7.24

7.25

7.26

1% Fase do 2PPLS considerando diferentes distancias minimas entre as so-
lugoes - Instancias Grupo B . . . . . . . ..o
1 Fase do 2PPLS considerando diferentes distancias minimas entre as so-
lugoes - Instancias Grupo C . . . . . . .. ..o
2% Fase do 2PPLS considerando diferentes distancias minimas entre as so-
lugoes na 1¢ Fase - Instancias Grupo A . . . . . . . . ... ...
2% Fase do 2PPLS considerando diferentes distancias minimas entre as so-
lugoes na 1¢ Fase - Instancias GrupoB . . . . . .. .. ... ..o
2% Fase do 2PPLS considerando diferentes distancias minimas entre as so-
lugoes na 1 Fase - Instancias Grupo C . . . . . . . . ... ... ... ...

2PPLS x Soma Ponderada x Soma Ponderada Normalizada - Instancias

2PPLS x Abordagens Exatas - Instancias Grupo A . . . . . .. ... ...
2PPLS x Abordagens Exatas - Instancias Grupo B . . . . . .. ... ...
2PPLS x Abordagens Exatas - Instancias Grupo C . . . . . . . ... . ..
Valores Minimos e Maximos para cada um dos objetivos . . . . . .. . ..
Valores Minimos e Maximos para cada um dos objetivos . . . . . .. . ..
Valores Minimos e Maximos para cada um dos objetivos . . . . . .. . ..
Resultados Comparativos 2PPLS x Soma Ponderada (MSP) x Soma Ponde-
rada Normalizada (MSPN) . . . . . ... .. ... .. L.
Resultados Comparativos 2PPLS x Soma Ponderada (MSP) x Soma Ponde-
rada Normalizada (MSPN) . . . . ... ... .. .. ... . ...
Resultados Comparativos 2PPLS x Soma Ponderada (MSP) x Soma Ponde-
rada Normalizada (MSPN) . . . . ... ... ... ... ...
Resultados Comparativos 1* Fase do 2PPLS x Soma Ponderada (MSP) x
Soma Ponderada Normalizada (MSPN) . . . . .. ... ... ... .. ...
Resultados Comparativos 1 Fase do 2PPLS x Soma Ponderada (MSP) x
Soma Ponderada Normalizada (MSPN) . . . . .. ... ... ... .. ...

Xvi



7.27

7.28
7.29
7.30
7.31
7.32
7.33

Xvil

Resultados Comparativos 1 Fase do 2PPLS x Soma Ponderada (MSP) x

Soma Ponderada Normalizada (MSPN) . . . ... ... ... ... .. ... 116
Relagoes de Desempenho - Fronteira a Fronteira . . . . . . ... ... ... 119
Relagoes de Desempenho - Soma das Fronteiras . . . . .. ... ... ... 120
Relagoes de Desempenho - Fronteira a Fronteira . . . . . . .. .. .. ... 121
Relacoes de Desempenho - Soma das Fronteiras . . . . .. ... ... ... 122
Relagoes de Desempenho - Fronteira a Fronteira . . . . . . . ... .. ... 123

Relagoes de Desempenho - Soma das Fronteiras . . . . .. ... ... ... 124



1 INTRODUCAO

1.1 Definicao do Tema

O planejamento das operacoes logisticas é diretamente afetado pela gestao das
atividades de transporte e distribuigao. No contexto da Pesquisa Operacional (PO), essas
atividades sao comumente relacionadas ao Problema de Roteamento de Veiculos (PRV)
(do inglés Vehicle Routing Problem, VRP).

O VRP trata da determinacao de rotas para um conjunto de veiculos. Iniciando
em um depdsito, os veiculos devem visitar todos os clientes, satisfazer suas demandas e
em seguida retornar ao ponto de origem. Nesse problema, o custo total de transporte
(distancia percorrida) deve ser o menor possivel (Toth e Vigo, 2002b). Formalmente, o
problema de roteamento pode ser definido como segue: seja G = (V,.A) um grafo completo,
onde V = {0,...,n} é o conjunto dos vértices e A o conjunto dos arcos (7, j). O vértice {0}
representa o depdsito, enquanto que os vértices i € Vy =V \ {0} representam os clientes.
Cada cliente ¢ possui uma demanda ¢; conhecida, que deve ser completamente satisfeita
por algum veiculo. O comprimento dos arcos (i, j) representa a distancia a ser percorrida
entre os clientes 7 e 7. Um conjunto R ¢ definido e representa os 1, ..., r veiculos idénticos
disponiveis. Cada veiculo possui uma capacidade Q, que deve ser respeitada quando da
construcao das rotas. Assim, para cada rota em R, Zz‘em ¢ < Q, i.e., a soma das
demandas dos clientes presentes na rota nao pode exceder a capacidade do caminhao.

Ao problema cléssico de roteamento de veiculos, inimeras caracteristicas podem
ainda ser adicionadas. Uma das extensoes mais conhecidas desse problema é o PRV com
Janelas de Tempo (VRP with Time Windows, VRPTW). Nessa variante, cada visita possui
uma duragao s; e deve ocorrer em um intervalo de tempo compreendido entre [a;, b;]

(Figura 1.1). Outras variagoes do problema ainda podem considerar: frota heterogénea,
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multiplos depdsitos, coletas e entregas simultaneas nos clientes, entre outros aspectos.
Uma visao geral sobre o problema de roteamento classico e suas principais extensoes pode

ser encontrada em Toth e Vigo (2002b), Cordeau et al (2007) e Toth e Vigo (2014).

Figura 1.1: Representacao Grafica do VRPTW (Demir, 2012)

O PRV pertence & classe dos problemas N P-Dificil, indicando que o esfor¢co com-
putacional requerido para sua solucao aumenta exponencialmente com o tamanho da ins-
tancia do problema. Devido a tal caracteristica, diversas pesquisas tém sido desenvolvidas
objetivando encontrar solugoes de boa qualidade para o problema, e em um tempo com-
putacional aceitavel. Dentre as principais técnicas utilizadas, destacam-se os algoritmos
exatos e as heuristicas/meta-heuristicas (técnicas aproximativas). Os primeiros, embora
garantam a otimalidade das solugoes encontradas, necessitam de um profundo conheci-
mento das técnicas de otimizacao combinatoria, além de muitas vezes requererem um
grande esforco computacional. As técnicas aproximativas, por sua vez, embora sejam
conceitualmente mais simples, sao capazes de encontrar solugoes aceitaveis em tempos
computacionais baixos. Por esses motivos, elas sao mais facilmente empregadas no ataque
a problemas praticos. O trabalho de Golden et al (2008) apresenta uma boa revisao acerca
dos ultimos avancos realizados no campo dos métodos de resolugao para os problemas de
roteamento de veiculos.

Devido a competitividade no atual mundo corporativo, as empresas tém buscado
a reducao dos custos e o aumento da produtividade das suas atividades. Dessa forma,

quando considerado nas situagoes reais, o Problema de Roteamento de Veiculos tem por
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principal objetivo a reducao dos custos inerentes as operagoes de transporte. Portanto, no
PRV classico e em suas principais variantes, tradicionalmente, se busca a minimizacao dos
custos de transporte, seja via diminuicao da distancia percorrida ou da reducao da frota
utilizada. Pode-se entao dizer que a motivacao para tais trabalhos tem sido unicamente
economica. Contudo, diante da crescente preocupacao com os impactos ambientais e
sociais causados pelas atividades de transporte, diversos autores tém trabalhado no sentido
de considerem objetivos que busquem uma reducao dos danos provenientes das atividades
logisticas. No que diz respeito ao ambito ambiental, Dekker et al (2012) destacam que
a PO pode suportar decisoes no contexto das atividades de transporte relacionadas a:
determinacao do modal adequado; unitizacao de carga; composicao de frota, observando
aspectos como capacidade e eficiencia do veiculo; e escolha de combustivel e controle de
emissoes.

Um dos primeiros trabalhos desenvolvidos no contexto das atividades de transporte
considerando aspectos ambientais foi o de Sbihi e Eglese (2007). Os autores definiram o
conceito de Logistica Verde, que se refere a producao e distribuicao de produtos e mer-
cadorias de forma sustentavel levando em consideragao fatores ambientais e sociais. Mais
recentemente, Lin et al (2014) apresentou um estado-da-arte acerca da tematica da Logis-
tica Verde (LV). Nesse survey, os autores dividem os problemas relacionados a esse tépico
em trées categorias: PRV-Verde, Pollution-Routing Problem e PRV na Logistica Verde.
Outras boas analises da literatura sobre o tema em questao podem ser encontradas em
Salimifard et al (2012), Demir (2012), Demir et al (2014a), e Kramer (2014).

Das trés categorias anteriormente apresentadas, neste trabalho sera dada uma maior
atencao ao Pollution-Routing Problem. Esse problema é uma extensao do PRV e foi pro-
posto por Bektas e Laporte (2011). Ele pode ser definido segundo a estrutura do VRPTW,
mas possui uma funcao objetivo que considera aspectos ambientais junto com os econo-
micos. Ela é composta por duas parcelas: a primeira avalia o consumo de combustivel
dos veiculos e a outra considera os custos de transporte, nesse caso, o salario dos moto-
ristas. Diversos modelos presentes em Demir et al (2011) relacionam as emissoes de GE
ao consumo de combustivel e a energia dispendida para mover os veiculos. O PRP visa
entao reduzir as emissoes dos gases causadores do efeito estufa e a energia consumida pelos
veiculos.

Embora na definicao do PRP todos os objetivos tenham sido tratados na mesma

fungao objetivo, eles sao conflitantes. Como discutido em Demir et al (2012), para que um
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veiculo possua um consumo minimo de combustivel é necessério que ele se desloque a uma
velocidade determinada chamada de velocidade 6tima. Entretanto, dado que os motoristas
precisam completar um numero definido de visitas por dia, muitas vezes as velocidades
empregadas na pratica sao superiores aquela que minimiza o consumo de combustivel.
Nesse sentido, a utilizacao de uma metodologia multiobjetivo ¢é indicada, uma vez que
segundo Ehrgott (2005), ela permite uma melhor anélise dos trade-offs existentes durante
o processo de tomada de decisao. Assim, a luz do trabalho proposto por Demir et al
(2014b), esta dissertacao se dedicara a andlise do Pollution-Routing Problem bi-Objetivo
(b-PRP).

A partir da problemética apresentada, a seguinte questao se apresenta: como re-
solver o Pollution-Routing Problem bi-Objetivo de forma eficiente, e garantir que
um gestor tenha acesso a diversos cenarios de decisao que o permita decidir
entre adotar uma alternativa que prime pelo aspecto economico e outra que

favoreca ambiental?

1.2 Justificativa

Devido a sua grande aplicacao e complexidade, o Problema de Roteamento de
Veiculos é um dos problemas mais estudos no ambito da Otimizagao Combinatéria (Toth
e Vigo, 2002a). Esse problema pode ser empregado em diferentes situagoes, destacando-se
seu importante papel no apoio as atividades de distribui¢ao/transporte.

Dentre as operacoes logisticas, as atividades de transporte sao as mais onerosas.
No Brasil, em particular, elas sao responsaveis por 52% dos custos logisticos, sendo o
transporte rodoviario responsavel por 67% desse montante (ILOS, 2014).

Toth e Vigo (2002b) afirmam que os custos totais com transporte podem ser re-
duzidos na ordem de 20% através da utilizacao de ferramentas computacionais durante o
planejamento das atividades de distribuigao. A importancia do PRV pode ser justificada
pelo fato de ele ter recebido uma grande atencao na literatura desde a sua apresentacao
por Dantzig e Ramser (1959) no final da década de 1950.

Mesmo que economicamente as atividades de transporte sejam muito importantes,
elas também sao responsaveis por boa parte das emissoes de gases poluentes na atmosfera.
Segundo dados da Agencia Internacional de Energia (IEA, 2013), as maiores emissoes de
CO3 no ano de 2011 se concentraram nos setores energético e de transporte, que em con-

junto foram responsaveis por mais da metade (63%) das emissoes globais. Isoladamente, o
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setor de transporte foi responsavel por 28%, dos quais aproximadamente 75% das emissoes
sao decorrentes da utilizacao do modal rodoviario.

Visando a reducao dos impactos causados pelas emissoes causadas pelo setor de
transporte, diversos trabalhos tém sido desenvolvidos no ambito da Logistica Verde. Ela
estd relacionada a produgao e distribuicao de produtos de forma sustentavel, através da
consideragao de fatores sociais e ambientais. Ela nao esta apenas interessada nas economias
provenientes das operacoes logisticas, como também preocupa-se com os diversos impactos
sobre o ambiente (Aksoy et al, 2014).

Diante da crescente preocupacao relacionada aos aspectos ambientais, tem sido
possivel se observar o surgimento de trabalhos que utilizam ferramentas de otimizagao
na busca pela reducao dos impactos ambientais. A motivacao para esses estudos provem
do fato que, seja voluntariamente ou por sansoes legais, as empresas de transporte vem
adotando politicas que visam reduzir os dados ambientais causados pelas atividades de
transporte. Um dos motivos que tem levado as empresas a adotarem voluntariamente
medidas como essas, pode se dar pelo interesse na mudanca do seu marketing pessoal
(busca por uma imagem de empresa que se preocupa com os aspectos ambientais) (Jabali
et al, 2012). Por outro lado, as regulagoes do governo tém tornado a responsabilidade
ambiental um importante fator a ser considerado na concepcao das operacoes da cadeia de
suprimento. As atividades de transporte, em particular, tém recebido uma atencao maior
pois apresentam os efeitos mais nocivos para o ambiente: emissoes de COs, consumo de
energia, barulho e efeitos t6xicos para o ecossistema (Aksoy et al, 2014).

Embora esse seja um tema de notdéria importancia, sé bem recentemente ele come-
¢ou a receber a devida atengao. Em 2012, Salimifard et al (2012) afirmavam que os topicos
Logistica Verde ou Transporte Verde ainda necessitavam ser mais estudados. Assim, em-
bora muitos autores tenham estudado essa tematica, muitas analises podem ainda ser feitas
no sentido do desenvolvimento de objetivos que permitam que as empresas obtenham lucro
sem causar tantos impactos ao ambiente.

A maior parte dos trabalhos no contexto da Logistica Verde considera os aspec-
tos ambientais através da inclusao de parcelas na fungao objetivo. Nesses, os objetivos
economicos e ambientais sao analisados conjuntamente na mesma fungao. Mesmo que tal
abordagem possa ser adequada quando as questoes ambientais sao tratadas como custos,
ela nao permite que os gestores realizem uma andlise dos trade-offs existentes durante o

processo de tomada de decisao. Portanto, a utilizagao de uma metodologia multiobjetivo



apresenta-se muito adequada pois permite este tipo de anélise.

Como discutido em Dekker et al (2012), no contexto em estudo, as vantagens da
utilizacao de ferramentas de PO no apoio a decisao estao relacionadas a dois principais
fatores: possibilidade de melhor uso dos recursos e ajuda na identificacao dos trade-offs
entre os aspectos ambientais e economicos. Os autores ainda apontam que mediante
utilizacao de ferramentas de andlise multi-critério, muitas vezes se é possivel selecionar
solucoes que garantam uma grande redugao nas emissoes dos gases causadores do efeito
estufa, aumentando apenas marginalmente os custos.

Nos recentes surveys desenvolvidos Dekker et al (2012); Demir et al (2014a); Lin
et al (2014) é possivel identificar-se um crescente interesse por parte dos pesquisados no
estudo dos problemas ambientais. Entretanto, escassos na literatura sao os trabalhos que
aplicam abordagens multiobjetivo aos problemas de transporte/distribui¢ao no contexto
ambiental. Foi verificado que apenas Jemai et al (2012); Siu et al (2012); Demir et al
(2014b); Molina et al (2014); Ramos et al (2014) utilizaram métodos multiobjetivo na
conducao dos seus estudos.

Como j4 dito, por pertencer a classe dos problemas N P-dificil, resolver o PRV
nao é uma tarefa simples. Mesmo que intimeros avancos tenham sido feitos, as técnicas
exatas existentes ainda nao sao capazes de resolver instancias com dimensao superior a
200 vértices (Pecin et al, 2014). Por se tratar de uma extensao do PRV, o PRP também
é um problema de elevada complexidade. Além de apresentar a mesma estrutura, esse
problema ainda possui uma funcao objetivo na forma nao-linear. Tal caracteristica torna
impraticavel a utilizagdo de técnicas de Otimizacao Discreta na sua resolugao. Além
disso, quando se considera o b-PRP, esse cenario se torna ainda mais critico pois, como
demonstrado por (Serafini, 1987), mesmo os problemas pertencentes a classe P na forma
mono-objetivo, como é caso dos problemas de Alocacgao e da Arvore Minima Geradora,
passam a ser NP—Dificil na sua versao com miiltiplos objetivos. Diante do exposto, a
utilizagdo de técnicas aproximativas (heuristicas/metaheuristicas) é justificada pois essas
permitem a resolucao de problemas de larga escala em um tempo computacional aceitavel

(Subramanian, 2012).



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Propor um algoritmo heuristico para solucionar o Pollution-Routing Problem (PRP)

Multiobjetivo.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Definir um procedimento construtivo para a geracao de solugoes iniciais;
e Aplicar e testar técnicas multiobjetivo existentes para resolver o PRP Biobjetivo;

e Adaptar um algoritmo mono-objetivo para a resolucao de um problema multiobje-

tivo;

e Aplicar os critérios de dominancia existentes na literatura para avaliar as solugoes

obtidas;
e Testar o algoritmo proposto em diferentes instancias constantes na literatura;

e Comparar os resultados obtidos com os melhores encontrados na literatura.

1.4 Estrutura do Trabalho

O restante do trabalho é estruturado conforme segue: o Capitulo 2 apresenta alguns
dos principais conceitos relacionados a tematica da Otimizacao Multiobjetivo. Os métodos
através dos quais os problemas com muiltiplos objetivos podem ser resolvidos sao discutido
no Capitulo 3. O Capitulo 4 lista e discute trabalhos relacionados a temética do Problema
de Roteamento de Veiculos Multiobjetivo resolvido no contexto ambiental. O Capitulo
5, por sua vez, apresenta uma descricao do problema, definindo as varidveis e apontando
os dados a serem utilizados. O Capitulo 6 apresenta o método proposto na resolucao do
problema. Por fim, o Capitulo 7 apresenta e discute os resultados obtidos, enquanto que

o Capitulo 8 conclui o trabalho e apresenta perspectivas para futuras pesquisas.



2 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

Este capitulo tem por objetivo apresentar e discutir alguns dos principais concei-
tos relacionados a tematica da Otimizacao Multiobjetivo (OM). Inicialmente, na Segao
3.1, define-se um Problema de Otimizagao Multiobjetivo (POM) e descreve-se quais os
principais elementos que o compoem. O conceito de otimalidade no contexto dos POMs é
discutido na Secao 2.2. Ainda nessa segao, sao apresentadas algumas relagoes de dominan-
cia e se discute como elas podem ser utilizadas na comparacgao das solugoes de problemas
com multiplos objetivos. A Secao 2.3 classifica as solucoes eficientes e a Secao 2.4 discute
os valores limitantes das fungoes objetivo dos problemas multiobjetivo. Por fim, a Secao

2.5 conclui o capitulo.

2.1 Introducao

Um POM visa otimizar simultaneamente dois ou mais objetivos conflitantes. Ele é

definido em um dado espaco de solugoes e pode ser descrito como segue:

min z = (fl(w),fg(w),,fk(x)) (2.1)
r e X,

onde z é um vetor formado por k£ funcoes escalares, que representam os objetivos do
problema. Sem perda de generalidade, considera-se que todos os objetivos devem ser mi-
nimizados. Neste trabalho, todos os objetivos sao assumidos como sendo conflitantes, isto
é, nao existe uma solucao viavel que os minimize simultaneamente. Caso essa hipdtese nao
fosse assumida, técnicas multiobjetivo nao seriam necessarias, porque uma solucao otima
poderia ser facilmente obtida utilizando-se um método de otimizacao mono-objetivo. No
contexto dos POMs, a nocao de “minimizacao” é um pouco diferente e é melhor entendida

na Secao 2.2.



9

Nos problemas do tipo (2.1), uma solugao vidvel x deve pertencer ao Espaco de
Solugoes (ES) X, que é definido pelo conjunto de restrigdes do problema e é dado por
X ={x € R": h(x) =0,9(x) <0}, onde n (nimero de varidveis) é a sua dimensao. A
imagem do conjunto X no Espago dos Objetivos (EOb) é dada por Y = z(&X) = {z(x) €
RF .2 e X}.

Os principais elementos de um problema multiobjetivo podem ser entao sumariza-
dos como:

e Conjunto Viavel X
e Vetor de funcoes objetivo z = (f1, fa, ..., fx) : X — R”
e Espaco dos Objetivos R”

e Imagem do Conjunto Viavel no Espaco dos Objetivos YV
Uma representagao dos elementos descritos é feita na Figura 2.1.

Tn, 2k

Espaco de Solucoes X Espaco de Objetivos Y

Figura 2.1: Relacao entre o Espago de Solucoes e o Espago de Objetivos

Na formulacao geral dos POMs apresentada nas Equagoes (2.1), as fungoes ob-
jetivo e restrigdes podem assumir formatos lineares e/ou nao-lineares e as varidveis sao
continuas. Dessa forma, nesse problema, infinitas solucoes viaveis podem ser encontradas.
Entretanto, como pode ser visto em Ulungu e Teghem (1994), Arenales et al (2007), Co-
lin (2007) e Williams (2013), diversos problemas reais podem ser modelados utilizando-se
variaveis discretas, o que leva a definicao de um Problema de Otimizacao Combinatéria
Multiobjetivo (POCM). Nesses, as variaveis sao discretas e o nimero de solugdes vidveis
é finito, embora possa ser bem elevado (crescimento exponencial). A principal diferenca

na definicao dos POCMs esta na definicao do ES, que pode ser representado como segue:

X ={re N":h(zx)=0,g(x) <0}
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2.2 Otimalidade de Pareto

Diferentemente do que ocorre nos problemas mono-objetivo, onde a solucao é repre-
sentada por um tnico valor (z : IR"™ — IR), a comparagao entre duas solugbes no contexto
dos problemas com multiplos objetivos pode nao ser evidente. Como o vetor de objetivos
possui ordem k (z : R" — ]Rk), é necessario que se defina uma forma de como dois vetores
desse tipo possam ser comparados.

Para se realizar a distincao entre dois vetores z no R”, relacdes de dominancia
no senso de Pareto sao definidas para POMs e POCMs. Essas relacoes sao estabelecidas
segundo o conceito de Ordem, que é apresentado em (Ehrgott, 2005, pdg. 8). Essas
relacoes sao apresentadas abaixo:

. . k
Considere os dois vetores u = (uy,...,ug) e v = (vy,...,v;), com u,v € R”.

Definicao 1. Dominancia de Pareto: Diz-se que um vetor u domina um outro v se, e
somente se, up, < v Yk € {1,... k} NIk € {1,... k} : up, < vy. Esta relagao é denotada

por u X 0.

Definicao 2. Dominancia Fraca de Pareto: Diz-se que um vetor u domina um outro v

fracamente se, e somente se, up < vy Vk € {1,...,k}. Esta rela¢io é denotada por u < v.

Definicao 3. Dominancia Estrita de Pareto: Diz-se que um vetor u domina um outro
v estritamente se, e somente se, up < vy Yk € {1,...,k}. Esta rela¢io é denotada por

u <.
Essas relacoes de dominancia podem ser ordenadas de acordo com a seguinte ordem:
u<v=u=xv=ulu.

Em muitos POMs, uma ordem ¢é estabelecida durante a andlise do vetor de resultados.
Esse topico sera melhor discutido na Segao 3.2, onde o tema Otimizagao Lexicografica é

discutido. Nesse contexto, surge a definicao de Dominancia Lexicografica.

Definicao 4. Dominancia Lexicogrdfica: Diz-se que um vetor u domina um outro v lexi-
cograficamente se, e somente se, uy < v, onde k = min{k : uy, # vy}, isto €, k € o indice

do primeiro objetivo a ser considerado. Essa relagao € detonada por u <jeq v.

Uma vez que se foi estabelecida a forma como dois vetores no IR¥ podem ser com-
parados, os conceitos de Solucao Eficiente, Ponto Nao-Dominado, Conjunto de Solugoes

Eficientes e Fronteira de Pareto podem ser apresentados.
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Definicao 5. Solugdo Eficiente: Um solugao vidvel x* € X € dita eficiente (ou dtima no
senso de Pareto) se nao existe uma outra solug¢do vidvel x € X tal que z(x) = z(a'), isto
€, nao existe uma outra solucao vidvel x que ao ser comparada a x* possua para todos os
componentes do vetor de objetivos, valores inferiores ou iguais, em todos os objetivos, e

um que seja estritamente inferior.

Definigao 6. Ponto Nao-Dominado: A imagem z(x*) de uma solu¢ao eficiente x* no

espaco de solugoes é chamada Ponto Nao-Dominado.

O trabalho de Zadeh (1963) mostra que o conceito de Otimalidade utilizada no
contexto dos problemas mono-objetivo é equivalente ao de nao-dominancia considerado na

classificacao das solugoes dos problemas com multiplos objetivos.

Definicao 7. Conjunto de Solugoes Eficientes: O conjunto formado por todas as solu-
coes eficientes para um dado problema é chamado de Conjunto de Solucoes Eficientes e €

denotado por Xg.

Definicao 8. Fronteira de Pareto: A imagem do Conjunto de Solugoes Eficientes no
Espaco de Objetivos, ou o conjunto das imagens das solugoes eficientes no Espaco de

Objetivos, € chamada Fronteira de Pareto e € representada por Zy.

2.3 Classificacao das Solucgoes Eficientes

As solugoes eficientes de um POM podem ser classificadas de acordo com sua na-
tureza. A fim de se garantir um melhor entendimento dos conceitos apresentados neste
capitulo, os Exemplos 1 e 2 sao discutidos. O primeiro consiste em um POM linear com
variaveis nao negativas. O segundo, por sua vez, apresenta a mesma formulacao, mas

considera apenas varidveis discretas nao negativas.

Exemplo 1. Exemplo 2.
1 min 21 = —I1 — 41‘2
min 2z, = —xq — 429
min = 2o = =277 + 225 min 2o = =211 + 21,

— <
311 — 225 < 15 311 — 219 < 15

<
51+ 31y < 44 Sr1 + 3x9 < 44

—x1 + 2w9 < 12 —x1 + 229 < 12

k
T1,%0 €7
x17x220 12 +
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Nesses exemplos, os conjuntos vidaveis X e as imagens ) sao representados, respec-
tivamente, pelas Figuras 2.2 e 2.3, e 2.4 e 2.5. As formulagoes descritas nos exemplos serao

identificadas neste trabalho como POM1 e POM2.

T2

25 = (0,6)

! = (070) 2 = (5’0) 1

Figura 2.2: Conjunto Viavel e Solugoes Eficientes para a formulacao do Exemplo 1

Figura 2.3: Imagem das solugoes eficientes no Espaco de Objetivos (Exemplo 1)

Definigao 9. Solugoes Suportadas: Se existe um X\ > 0 € R* (\; > 0,Vi € 1,....k) tal
que © € X € uma solugao do problema multiobjetivo agregado em (2.2), x € uma solugdo
eficiente suportada (Geoffrion, 1968). |
min{ ) \ezr(z) 1 7 € X} (2.2)
k=1
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T &

2

1

Figura 2.4: Conjunto Viavel e Solucoes Inteiras para a formulagao do Exemplo 2

Figura 2.5: Imagem das solugoes inteiras no Espago de Objetivos (Exemplo 2)

E possivel se obter todas as solugoes eficientes suportadas variando-se os conjuntos
de pesos A e resolvendo-se os problemas agregados correspondentes.

As imagens z(z) dessas solugoes no espago de objetivos sao chamadas de pontos
nao-dominados suportados e sao localizadas na borda inferior esquerda da envoltoria con-
vexa do espago de objetivos (conv Y ). Solugoes suportadas eficientes e pontos suportados

nao-dominados sao representados respectivamente por: Xgg e Ysn.

Nos POMs cujo espago de solugoes é definido como X = {x € R" : h(z) =0, ¢g(z) <
0}, isto é, quando o Espago de Solugdes é convexo, todas as solugoes eficientes do problema

sao suportadas (Geoffrion, 1968). A Figura 2.3 mostra que todos os pontos nao-dominados
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do POM1 estao localizados ao longo dos segmentos [y? y3] e [y® y*]. Esses pontos sao obtidos
a partir das infinitas solugoes eficientes situadas nas arestas [z? 2%] e [#3 2*] na Figura 2.2.

Quando o espaco de solugoes é composto por alguma variavel inteira ele nao é con-
vexo, e assim, solugdes nao-suportadas (Definigao 10) também podem compor o conjunto
de solucoes eficientes. Essa problematica pode ser encontrada no ambito dos POCMs. Na

Figura 2.5, nem todos os pontos nao-dominados (pontos em vermelhos) estao situados na

envoltoria convexa de ).

Definicao 10. Solucoes Nao-Suportadas: Diferentemente do que ocorre para o caso das
solugoes suportadas, as solucoes nao-suportadas nao podem ser obtidas através da resolu-
cao de problemas ponderados e suas imagens sao localizadas no interior do conv ). As
solugoes nao-suportadas sao denotadas por Xysp e suas imagens por Yysy. Nos pro-
blemas bi-objetivos, as solucoes nao-suportadas estao sempre localizadas no interior do

triangulo formado por dois pontos suportados consecutivos.

Como as imagens das solugoes suportadas sao sempre localizadas na envoltoria
convexa da Fronteira de Pareto, elas sao aquelas que estao mais préximas do Ponto Ideal
(Segao 2.4). Dessa forma, poderia-se pensar sobre qual seria a utilidade de se utilizar
solugoes nao-suportadas na composicao do conjunto de solugoes eficientes, uma vez que
elas sao sempre “piores” do que as solugoes suportadas quando se considera os problemas
agregados. Como discutido em Lust (2009), as solu¢oes Xysp podem representar em
muitos casos melhores trade-offs dos que aqueles dados pelas solugoes Xgpg, isto é, um
melhor compromisso entre os objetivos do problema (solugdes melhor balanceadas, por
exemplo).

Lust (2009) ainda afirma nao ser possivel se definir uma real propor¢ao do nimero
de solucoes nao-suportadas em relacao ao nimero de solugoes suportadas em um POCM.
Como nao ha uma técnica que garanta encontrar todas as solugoes nao-suportadas de
um problema, uma resposta formal (matemédtica) para essa pergunta nao pode ser defi-
nida. Contudo, observa-se que em muitos POCMSs, o niimero de solugoes suportadas cresce
polinomialmente, enquanto que o nimero de solugoes nao-suportadas aumenta exponen-
cialmente.

Na Figura 2.5, os trés primeiros pontos nao-dominados suportados possuem coor-
denadas, respectivamente, iguais a: (—35,8), (—29,2) e (—19, —8) e s@o solugdes Gtimas

do problema min z = z; + z3 no POM2, com z = —27. A agregacao min z = z; + 7z,, para
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o mesmo problema, leva aos pontos suportados (—19,—-8) e (=5, —10), com z = —150.
Embora os pontos (—14, —8), (=22, —4), (—25,0) e (—32,6) sejam nao-dominados, eles
nao podem ser encontrados através da resolugao de um problema agregado. Caso dois
pontos nao-dominados, sendo um suportado e outro nao, sejam comparados através das
ponderagoes z = 21 + 25 € 2 = 21 + T2y, os valores das funcoes objetivo obtidos com os
pontos suportados serao sempre inferiores. Tomando-se os pontos (—29,2) e (—32,6), por
exemplo, e o problema min z = z; + 25, se obtém z = —27 e z = —26, respectivamente.
Dado que o problema em considerac¢ao é de minimizacao, o ponto suportado (—29,2) apre-
senta um melhor compromisso. Esse exemplo esta de acordo com o que foi se discutido
anteriormente, quando se disse que as solugoes nao-suportadas sao piores do que as supor-
tadas quando se considera problemas agregados. Ressalta-se, entretanto, que do ponto de
vista da OM, ambas as solucoes sao boas, pois, para pelo menos um dos objetivos, uma
supera a outra, o que caracteriza o conceito de Dominancia de Pareto.

Ao se analisar a Fronteira de Pareto do ponto de vista dos pontos suportados, dois
casos podem acontecer: o primeiro corresponde aos pontos suportados localizados nos
vértices da envoltoria convexa de ) e o outro se relaciona aos pontos situados ao longo

das arestas da fronteira.

Defini¢ao 11. Solugoes Suportadas Extremas: uma solugao suportada extrema (Xgg,)
€ aquela cuja tmagem (Z(XSEI)) ¢ localizada nos vértices da conv Y. Os pontos nao-
dominados suportados extremos definem o contorno da Fronteira de Pareto, isto €, conhecendo-

se 2(Xgg,) pode-se determinar a forma da fronteira.

Definigao 12. Solugoes Suportadas Nao-Extremas: Representadas por (Xsg,), suas ima-

gens (z(XSEQ)) sao situadas ao longo das arestas que ligam os vértices da conv Y.

Na Figura 2.5, os pontos (—35,8), (—19,—8) e (=5, —10) sao extremos, enquanto
(=29, 2) é um ponto suportado nao-extremo.

Ao contrério do que ocorre com (Xgg, ), nao se é possivel determinar o nimero exato
de (Xsg,) em um POM. Numa aresta do espago de solugoes, infinitas solugoes suportadas
nao-extremas podem ser encontradas e estas sao obtidas utilizando-se o mesmo conjunto
de pesos. Dessa forma, computar todas solucoes eficientes suportadas nao-extremas de um
problema multiobjetivo acaba se tornando uma tarefa complexa.

Como representado na Figura 2.1, duas solucoes eficientes podem possuir imagens

semelhantes no Espago de Objetivos. Ehrgott (2005) apresenta as defini¢oes abaixo:
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Definigao 13. Solugoes Equivalentes: Duas solugies eficientes x* e x* sio ditas equiva-

lentes se z(x') = z(x?), isto €, todas as componentes dos vetores de solugdo das fungoes

840 1guais.

Definigao 14. Conjunto Completo de Solugoes Eficientes: Um conjunto completo Xg, €
um subconjunto de X (Xg, C X) formado por todas as solugdes eficientes possiveis para
o problema, isto €, Z(XEC) = YVn. Dessa forma, pode-se afirmar que dada uma solu¢ao
r € X\ Xg,, ela sempre serd fracamente dominada por qualquer solu¢io x € Xg,. Fora do
congunto completo, nenhuma solucao vidvel é capaz de ter valores melhores do que aqueles

obtidos para as solugoes eficientes. Xg, também € chamado de conjunto mdximo completo.

Definicao 15. Conjunto Completo Minimo de Solucoes Eficientes: Um conjunto completo

minimo Xg,, € um conjunto completo sem solugoes equivalentes.

2.4 Limitantes (Bounds) dos Problemas Multiobjetivo

Por fim, nesta secao, sao definidos dois pontos especiais no contexto dos problemas
multiobjetivo: o Ponto Ideal e o Ponto de Nadir. Eles representam, respectivamente, o
lower bound (limite inferior) e upper bound (limite superior) das solugdes nos problemas
multiobjetivo. Esses pontos dao uma indicacao do intervalo no qual os valores das fungoes
objetivos podem estar inseridos (Ehrgott, 2005; Grodzevich e Romanko, 2006). Além
disso, eles podem ser utilizados como pontos de referéncia na normalizagao de valores dos
objetivos (Se¢ao 3.3.1) ou ainda na avaliagdo dos conjuntos de solugoes eficientes obtidos

(Segao 3.5).
Definicao 16. Ponto Ideal: Pode ser definido como z' e contém como coordenadas no
Espaco de Objetivos os menores valores para cada um dos objetivos:

I . .
z; =minz(z) Vi=1,...k
zeX

Definicao 17. Ponto de Nadir: Chamado de zV, ele é obtido analisando-se as solugoes
pertencentes ao conjunto de solucdes eficientes, tomando-se os piores valores das imagens
dessas solucoes. Ele € formado entdo, pelos piores valores para cada um dos objetivos,
dentre os pontos na Fronteira de Pareto:

2N =maxzi(z) Vi=1,....k
rzeXE
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2.5 Conclusoes

A utilizagdo de métodos multiobjetivo na resolucao de problemas com multiplos
objetivos permite que o decisor realize uma melhor andalise dos trade-offs existentes no
processo de tomada de decisao. Dessa forma, esse capitulo teve por objetivo apresen-
tar e discutir conceitos que sao considerados na andlise da literatura relacionada, ou na
explicagao do método proposto.

Diferentemente das técnicas mono-objetivo, a comparacao das solugoes no ambito
dos POM nao é direta. Dessa forma, foi necessério o estabelecimento de relagoes de domi-
nancia. Além disso, como a resolucao das diferentes classes de POMs leva a diferentes tipos
de solucoes eficientes, apresentou-se uma classificacao das solugoes eficientes de acordo com
a localizagao de suas imagens na Fronteira de Pareto.

As definicoes apresentadas sao utilizadas ao longo trabalho, seja na anélise da litera-
tura ou na discussao dos resultados. Como todos os conceitos sao amplamente difundidas
no ambito da Otimizacao Multiobjetivo, exceto nos casos onde tenha sido necessario, au-
torias especificas nao foram atribuidas. Um estudo mais detalhado do tema pode ser feito
através da andlise dos seguintes trabalhos Ehrgott e Gandibleux (2003), Ehrgott (2005),
Lust e Teghem (2009), Lust (2009) e Vicent (2013).



3 METODOS PARA RESOLUCAO DE PROBLEMAS DE OTIMIZACAO
MULTIOBJETIVO

3.1 Introducao

No contexto da Otimizacao Multiobjetivo, a selecao do método de resolucao dos
problemas é influenciada pelo papel que o decisor tem no processo de tomada de decisao

(Ehrgott e Gandibleux, 2003). Esses métodos podem ser classificados como:

e Métodos a priori: quando as preferéncias do decisor sao conhecidas no inicio do

Processo;

e Métodos a posteriori: quando as solugoes sao geradas sem um conhecimento prévio
da preferéncia do decisor, que s6 entao escolhe a “melhor” op¢ao. Esses métodos
sao ainda classificados por Cohon (2003) como Métodos de Geracao de Solugoes

Eficientes (MGSE);

e Métodos iterativos: quando inicialmente sao geradas solugoes eficientes, que sao

melhor exploradas de acordo com a preferéncia do tomador de decisao (TD).

Como o trabalho em questao tem por objetivo construir Fronteiras de Pareto para o
b-PRP, os métodos discutidos neste capitulo visao gerar solugoes sem que as preferéncias
de um decisor sejam conhecidas. Dependendo da natureza e da complexidade do pro-
blema, tanto técnicas baseadas em abordagens exatas, como em aproximativas podem ser
utilizadas.

Este capitulo é organizado como segue: na Secao 3.2 sao apresentados os Problemas
de Otimizacao Lexicografica, que embora sejam mais comuns no contexto do métodos a
priori, podem aparecer como subproblemas dos MGSE. Métodos Exatos e Aproximativos

utilizados para a resolucao dos POMs sao discutidos nas Secoes 3.3 e 3.4, respectivamente.
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A forma como as Fronteiras de Pareto obtidas sao avaliadas é discutida na Sec¢ao 3.5. Por

fim, a Secao 3.6 conclui o capitulo.

3.2 Otimizacao Lexicografica

Problemas de Otimizagao Lexicogréfica (POL) surgem quando, mesmo que os ob-
jetivos em consideracao sejam conflitantes, uma ordem na qual as decisoes devem ser
tomadas existe. Nesse tipo de problema, uma ordem lexicografica é adotada durante a
andlise do vetor de objetivos. Assim, dado que os objetivos s@o considerados de forma
hierarquica, um objetivo f, s6 é considerado depois que todos os critérios f; de maior
prioridade tenham sido analisados (i < h). Devido a ordem de prioridades existente,
mesmo que uma melhora acentuada seja realizada em um objetivo “menos importante”,
uma pequena piora em um outro prioritario nao é compensada.

Um POL pode ser matematicamente expresso por:

min z = lexmin|f(x), fo(z), ..., fu(2)] (3.1)
reX
Como os POLs apresentam peculiaridades relacionadas a andlise das solugoes obti-

das, se faz necessario que o conceito de Otimalidade Lexicografica (OL) seja apresentado.

Definicao 18. Uma solucao vidvel x* € X € dita lexicograficamente dtima se nao existe
uma outra solug¢do vidvel x € X (x* # x) tal que f(x) <jeq f(z*) (Ver Definicao 4 na
Secdo 2.2).

Como a ordem na OL ¢é total, o nimero de solugoes eficientes em problemas onde
uma ordem lexicografica é imposta ¢ igual ao niimero de objetivos, isto é, para solucgoes
nao-equivalentes, nao existem trade-offs e apenas uma solucao 6tima para uma dada ordem
objetivos é admitida.

O termo “Solugoes Eficientes” foi utilizado no paragrafo anterior pois, apesar de
as solucoes serem comparadas de uma forma diferente nos POLs, como apresentado no
Teorema 3.1, solucoes lexicograficamente étimas também sao solucoes eficientes no senso

de Pareto.

Teorema 3.1. Se 2" € X € uma solugio tal que f(z*) <ier f(x) Yo € X, x € eficiente
(Prova em Ehrgott (2005, pdg. 129)).
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A hierarquizagao dos objetivos permite que os objetivos sejam resolvidos sequenci-
almente. O Algoritmo 1, apresentado em Ehrgott (2005), sintetiza os passos que devem
ser seguidos.

Na Linha 3, o Espago de Solucoes ¢ iniciado como sendo o espaco definido pelas
restricoes do problema. Sempre que o valor de um objetivo é encontrado, uma nova
restricao é adicionada ao problema forcando que o valor dos objetivos mais importantes
nao sejam deteriorados (Linha 13). Um problema, onde apenas o primeiro objetivo é
considerado, é resolvido na Linha 5. Caso o problema resolvido tenha solugao tnica (Linha
6), o algoritmo para, e a solu¢do obtida é a solucao lexicografica encontrada. Caso o

objetivo em consideracao seja o ultimo, o algoritmo para e retorna a solucao do problema.

Algoritmo 1 Otimizacao Lexicogréfica

1: Entrada: Conjunto Vidvel X e vetor z = (f1,..., fx) de objetivos
2: Saida: Conjunto de Solucoes Lexicograficas Otimas
3: Inicializacao: Define-se &} ==X ei:=1

4: enquanto i < k faga

5: Resolver mingcy fi(z) (I)

6 se (I) tem solucao tinica ' entao

7 2! é a tinica solucao do problema (I) - Algoritmo para!

8 fim se

9: se i =k entao

10: O Conjunto de Solucoes Otima do POL é x € X : fr(z) = mingey, fi(x)
11: Algoritmo para!

12: fim se

13: Xi-l—l = {I & Xz : fz — minxe)a fz(x)}
14: =1+ 1

15: fim enquanto

3.3 Métodos Exatos

Nesta secao sao apresentadas abordagens que permitem a resolucao de POMs de
forma exata. Embora esses métodos garantam a otimalidade das solugoes obtidas, eles
possuem como inconveniente o fato de na maioria dos casos necessitarem de um elevado
tempo computacional. No caso dos POMs, esse ultimo aspecto acaba sendo ainda mais
explicito, pois mesmo para os problemas pertencentes a classe P na forma mono-objetivo,

como é caso dos problemas de Alocacao e da Arvore Minima Geradora, passam a ser
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NP—Dificil na sua versao com multiplos objetivos (Serafini, 1987).

Os métodos exatos discutidos nesta secao sao classificadas como sendo de escala-
rizacao, isto é, os POMs sao reformulados como problemas contendo apenas uma fungao
objetivo. No caso do Método de Duas Fases, analisado na Secao 3.3.4, apenas a primeira
fase do método consiste em um método de escalarizacao. Além do Método de Duas Fases,
também sao discutidos o Método da Soma Ponderada das Fungdes Objetivo (Segao 3.3.1)
(com e sem normalizacao dos valores das fungoes objetivo), o Método da Fungao Ponde-
rada Escalarizada de Tchebycheff (Segao 3.3.2) e o Método das Restrigoes Epsﬂon (Segao
3.3.3).

3.3.1 Soma Ponderada das Funcoes Objetivo

O Método da Soma Ponderada das Fungoes Objetivo (MSP) é um dos mais utiliza-
dos na literatura para a resolucao de problemas com miltiplos objetivos. Ele consiste na
escalarizagao do problema multiobjetivo através da construgao de uma fungao objetivo que
é formada pela soma das fungoes objetivo do POM, ponderadas através de um conjunto
de pesos. Esses pesos representam a importancia dada a cada um dos objetivos durante
o processo de tomada de decisao. Zadeh (1963) mostrou o porqué desse método ser capaz
de gerar solugoes eficientes para os POMs.

A vantagem do MSP reside na sua simplicidade de execucao. Variando-se os valores
dos pesos, diferentes solugoes suportadas podem ser encontradas (Ehrgott e Gandibleux,
2003). Uma vez obtida a fungdo ponderada, técnicas mono-objetivo podem ser utilizadas.
Além disso, caso o Espaco de Solucoes seja tomado como convexo, o Teorema de Geoffrion
(Geoffrion, 1968) garante que o conjunto de Solugoes Eficientes pode ser inteiramente
formado resolvendo-se apenas problemas parametrizados da forma (3.2).

O MSP pode ser matematicamente representado como: sejam f;(x)i € {1,...,k}
fungoes escalares e sejam \; i € {1,...,k} valores escalares, tais que Zle N=1le)\ >
0,Vie{l,...,k}, um POM pode ser entao re-escrito como:

k
min f = Z Aifi(x) (3.2)
i=1

T EX.

Uma interpretagao grafica para o MSP é dada por Cohon (2003). Considerando

o caso com dois objetivos, z representa o valor do problema e a expressao (3.3) pode ser
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re-escrita como (3.4), onde (~*/,,) é a declividade e (?/,,) ¢ o intercepto da reta.

Zz = /\121 + /\22’2 (33)
z A

Um problema de otimiza¢ao mono-objetivo, cuja fungao objetivo é (3.4), pode ser
resolvido graficamente transladando-se a reta que representa a FO em direcao a origem
dos eixos. O ultimo ponto, na regiao viavel, a tocar a reta representa a solugao 6tima do
problema. Variando-se os valores de A\; e Ao, diferentes declividades podem ser obtidas e

assim diferentes retas também (Figura 3.1).

22

U1

Y2

Ys
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Figura 3.1: Pontos Nao-dominados encontrados utilizando-se o Método da Soma Ponde-
rada

Como pode ser visto na Figura 3.1, as solugoes dos problemas agregados estao
sempre localizadas na envoltéria convexa de ). Dessa forma, como é provado em Ehrgott
(2005), se y* é a imagem de uma solucao eficiente para um problema do tipo (3.2), vale a

expressao (3.5):

p P
Z Aiy; < Z Aiyi, Vye)y (3.5)
i—1 i—1

De (3.5) se vé que os pontos nao-dominados suportados gerados pelo problema (3.2)
sempre, ao menos, dominam fracamente os outros pontos da Fronteira de Pareto.

Embora os resultados do problema (3.2) sempre levem a solugoes eficientes, a uti-
lizagao do MSP, como forma de obtencao das solugoes eficientes em POMs, estd sujeita a
consideracao de convexidade do Espaco de Solugoes. Nesse contexto, sabendo-se que o ES

nos problemas combinatérios nao é convexo, Ehrgott (2005) afirma que quando aplicado
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na resolugao de problemas de Otimizacao Combinatéria Multiobjetivo, o MSP nao é capaz
de identificar todas as solucoes eficientes do problema e assim outras técnicas devem ser

utilizadas em conjunto.

Soma Ponderada das Funcgoes Objetivo Normalizadas

O Método da Soma Ponderada das Fungoes Objetivo Normalizadas (MSPN) é uma
extensao do MSP e se baseia na observagao de Grodzevich e Romanko (2006), que aponta
que caso os objetivos de um problema nao sejam medidos na mesma escala, a normalizacao
dos valores das fungoes se faz necessaria a fim de se garantir a consisténcia das solugoes
otimas encontradas. Para esse método valem as mesmas propriedades discutidas para o

MSP. O MSPN pode ser matematicamente descrito como:
k
min f = Z%fz(x) (3.6)
i=1

re X,

onde 7 representa um fator de ponderagao, que é formado por um peso A e por um fator
de normalizacao 6, assim, v = \6.
Grodzevich e Romanko (2006) descrevem formas através das quais os fatores de

normalizagao podem ser obtidos:

o (= f_(lxo): Normaliza o valor de uma funcao objetivo f; segundo o seu valor em um
K2

ponto inicial xg.

e 0= fmi}‘(x): Normaliza o valor de uma func¢ao objetivo f; segundo o seu valor minimo.
7
e 0 = —1—: Normaliza o valor de uma funcao objetivo f; segundo a diferenca entre

% A

os valores das coordenadas do Ponto de Nadir e do Ponto Ideal, para o objetivo 7 em
consideracao. Essa diferenca representa o comprimento do intervalo no qual o valor

da fungao objetivo pode estar inserido.

Apo6s diversos testes computacionais, os autores mostraram que esse tultimo esquema

leva a melhores resultados de normalizacao.

3.3.2 Funcao Ponderada Escalarizada de Tchebycheff

Um outro método de escalarizacao utilizado na resolucao dos POMs é o da Funcao

Ponderada Escalarizada de Tchebycheff (FPET). Este método é baseado na Distancia
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Ponderada (Norma Ponderada) de Tchebycheff que é definida como:

1£() = 9°lln = max Ai(filx) — ) (37)

-----

Ela computa a distancia entre z = (fi,..., f,) ¢ um dado ponto de referéncia y°,
tal que, y < f(z) Vz € X. O ponto y° pode ser aproximado como o Ponto Ideal.
A escalarizacao de POMs através da Norma de Tchebycheff é entao apresentada

COIMoO:

min || f (z) = ”[[x (3.8)

Definicao 19. Se existe algum A\ > 0 tal que x* € solucao de 3.8, x* € uma solugao

eficiente (Prova em Bowman (1976)).

Bowman (1976) mostra ainda que o método da FPET é capaz de encontrar solugoes
suportadas e nao suportadas. Assim, nesse caso, a premissa de convexidade do espaco de

solucoes nao ¢ exigida.

3.3.3 Restricao-¢

Problemas de Otimizacao Multiobjetivo podem ainda ser resolvidos através do Mé-
todo da Restricao ¢ (MR—¢). Ele foi introduzido por Haimes et al (1971) e diferentemente
do que ocorre no MSP, nao ha agregacao das fungoes objetivo. Apenas uma das fungoes é
minimizada, enquanto que as demais sao transformadas em restri¢oes através da imposicao
de upper-bounds. Nessa abordagem, a fim de que uma Fronteira de Pareto seja gerada, os
valores de ¢ sao gradualmente decrementados e entao novos problemas sao resolvidos. O

problema pode ser matematicamente descrito como:

min f = fi(x) (3.9)
reX

Uma representacao gréafica do problema (3.9) — (3.10), para o caso com dois ob-
jetivos, é descrita na Figura 3.2. Os valores e €2, € e * representam os upper-bounds
impostos ao objetivo 25 que sao decrementados iterativamente.

Dois teoremas, com provas em Ehrgott (2005, pag. 99-100), sdo descritos abaixo e

serao importantes na explicacao do Algoritmo 2, que leva a obtencao de solucoes eficientes
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22 A

Figura 3.2: Pontos Nao-dominados encontrados utilizando-se o Método da Restricao e

através do MR —e.
Teorema 3.2. Se x* € um solugao do problema 3.9 — 3.10, entdo x* € fracamente eficiente.

Teorema 3.3. Uma solucao vidvel x* € X ¢ eficiente se, e somente se, existe um vetor

e € RP, tal que * € uma solugao otima 3.9 — 3.10.

A partir do Teorema 3.3, pode-se verificar que uma escolha apropriada dos valores
de € pode levar a obtencao de todas as solucoes eficientes do problema. Além disso, a prova
desse teorema em Ehrgott (2005, pag. 100) mostra que os valores de ¢; (Vi =1,...,k) sao
iguais aos valores encontrados para cada um dos objetivos do problema.

O Algoritmo 2, apresentado em Bouchez (2006), que leva a obtencao de solugoes
eficientes pelo MR-¢, comega com um POL (Se¢ao 3.2) nas Linhas 5 e 7. Na Linha 5,
apenas o primeiro objetivo é considerado. Na Linha 7, o segundo objetivo é otimizado,
mas o valor do primeiro objetivo é fixado. Fixar o valor de f; implica que f5 serd otimizada,
mas o valor de f; nao serd degradado. Na Linha 9, verifica-se a viabilidade da solucao
obtida na linha 5. Caso a solucao nao seja viavel, a variavel feasible recebe False e o
algoritmo termina.

Mavrotas (2009) aponta vantagens da utilizagado do MR—¢ sobre o MSP:

e Uma escolha nao criteriosa do conjunto de pesos utilizados na agregacao das FO

pode levar o MSP a gerar solucoes redundantes;
e O MR-¢, diferentemente, pode a cada nova execugao gerar uma nova solucgao eficiente;

e O MSP nao é capaz de gerar solucoes nao-suportadas;
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Algoritmo 2 Restricao ¢

1: ¢ = —©

2: €9 = 400

3: feasible = True

4: enquanto feasible faca

5: mingey fi(z) sujeito a fi(z) > e + 1, fo(z) <eg—1
6: e1 = fi(x)

7: mingcy fo(z) sujeito a fi(z) = e, fo(x) < ey
8: g9 = fg(l‘)

9: se r = J entao
10: feasible = False
11: fim se

12: fim enquanto

e Em problemas onde os objetivos sao medidos em escalas diferentes, os resultados

obtidos pelo MSP podem ser fortemente influenciados;

e O MSP nao ser capaz gerar todas as solugoes eficientes de um problema cujo Espaco

de Solucoes nao é convexo.

Entretanto, mesmo que a utilizacao do método da Restricao-e apresente intimeros
beneficios, ele possui ainda algumas desvantagens que impedem que ele seja utilizado em

muitas aplicagoes reais (Laumanns et al, 2006; Mavrotas, 2009).

e A determinacao do upper-bound correto para o objetivo que serd transformado em
restricao nao é tao simples. Dependendo do valor escolhido, o problema pode inclu-

sive se tornar invidvel.

e Mesmo que a escolha do upper-bound tenha sido bem feita, uma discretizacao nao
adequada dos intervalos pode levar a perda de solucoes ou a execucoes perdidas do

método.
e As solucoes obtidas pelo método sao garantidamente apenas fracamente eficientes.

e O método necessita na maior parte dos casos de um elevado tempo de célculo.

Métodos Hibridos

Os métodos acima apresentados podem ainda ser combinados, levando assim a uma

abordagem hibrida (Ehrgott, 2005). Nesse caso, o problema resolvido possui uma funcao
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objetivo ponderada e restricoes em todos os objetivos. O problema apresenta a forma a

seguir:
k
min f = Aifi(x) (3.11)
i=1
reX

3.3.4 Meétodo de Duas Fases

O Método de Duas-Fases é um framework genérico utilizado para a resolucao de
POCMs. Ele foi proposto por Ulungu e Teghem (1995) para a solu¢ao de problemas com
dois objetivos (p = 2) e mais tarde foi estendido por Przybylski et al (2010) para o ataque
a problemas com mais de dois objetivos (p > 2).

As duas fases do método sao:

e Fase 1: Solugoes suportadas para o problema sao determinadas através da resolucao

de problemas mono-objetivo parametrizados.

e Fase 2: Técnicas de exploracao do Espacgo de Solugoes sao utilizadas com intuito de

se gerar solucoes eficientes nao-suportadas.

A primeira etapa do método se baseia no Teorema de Geoffrion (Geoffrion, 1968)
que garante que, caso exista um vetor A € RF, com \; > 0 (i = 1,..., k), tal que z* seja
solugao do problema parametrizado (3.2), z* é uma solugao eficiente. Nesta fase, objetiva-
se gerar 0 Xgp,, (Conjunto Completo Minimo de Solugoes Eficientes Suportadas).

Os conjuntos de pesos para a parametrizacao dos POMs sao gerados segundo o
Esquema Dicotomico proposto por Aneja e Nair (1979). Embora na Fase 1 se pretenda
gerar Xgp, , 0 esquema proposto por Aneja e Nair (1979) se limita a gerar Xgp,,, (Conjunto
Completo Minimo de Solugoes Eficientes Suportadas Extremas). Dessa forma, a adaptacao
proposta por Przybylski et al (2008) é colocada em pratica.

O Algoritmo 3, que também é composto pelo Algoritmo 4, sintetiza a primeira fase
do método quando p = 2.

O Algoritmo 3 é iniciado resolvendo-se os problemas lexicograficos apresentados nas
Linhas 3 e 5. A escolha por problemas de otimizacao lexicografica provem do Teorema 3.1,
na Secao 3.2, que garante que uma solucao lexicograficamente 6tima é sempre eficiente. Os

problemas lexicograficos poderiam ter sido substituidos por problemas parametrizados com
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Algoritmo 3 Fase 1

Entrada: Vetor de objetivos fi(z) e fa(z)
Saida: Conjunto de Solugoes Eficientes Xgp
Resolver lexmingcy (fi(z), fo(z)) (I)

x! Solucao de (I)

Resolver lexmin,cx(fo(z), fi(x)) (II)

22 Solucao de (II)

Xop = {z!, 2%}

SolveRecursion(z!, 2%, Xsg)

conjuntos de pesos respectivamente iguais a (1,0) e (0, 1) nas linhas 3 e 5. Entretanto, como
afirmam Przybylski et al (2008), as solugoes obtidas a partir desses problemas poderiam
vir a ser dominadas.

Os problemas nas Linhas 3 e 5 podem ser resolvidos através do Algoritmo 1. Con-
tudo, dado que essa abordagem envolve a alteracao do espago de solugoes através da
inclusao de restrigoes, ela pode ser custosa do ponto de vista computacional. Nesse
contexto, Przybylski et al (2008) propoem um procedimento alternativo que permite
a geragao de solugoes lexicograficas. Nesse método, uma solucao x; para o problema
lexmin,cx(fi(z), fa(z)) é obtida em duas etapas. Inicialmente, uma solucao x} é deter-
minada resolvendo-se o problema paramétrico que considera o conjunto de pesos (1,0).
Em seguida, a fim de se otimizar o segundo objetivo sem que se degrade o valor do pri-
meiro, utiliza-se um conjunto de pesos A que é definido pela reta normal a linha que liga
os pontos (f1(x}), f2(x})) e (fi(z}) + 1,—1)), nesse caso, A\ = fo(z])+1e Xy =1. O
problema lexmingey(fo(z), fi1(z)), que resulta em uma solugao zs, é resolvido da mesma
forma, onde 7}, é a solugao do problema parametrizado com pesos (0,1). Os pesos \; = 1
e A2 = fi(2}) + 1 s@o utilizados para se otimizar fi(z) sem que o valor de fo(z) seja
degradado. Uma vez que as solucgoes lexicograficas tenham sido obtidas, o método Sol-
veRecursion é chamado.

Durante o procedimento SolveRecursion, um problema f*, ponderado pelos pesos
A = z9(a”") — 29(2%) e Ay = 21 (%) — z1(2"), é resolvido (Linha 4). De posse de uma solucao

2, duas situacoes podem acontecer.

1. Caso a imagem da solugao ' esteja situada na linha que liga os pontos z(z") e
z(x®) (f(2") C z(2") z(x*)), a nova solugao é eficiente suportada e é adicionada ao

conjunto de solucoes. Contudo, ela nao é extrema, e assim novas escalarizacoes nao
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sao geradas.

2. Caso a imagem da solucao z' nao esteja situada na linha que liga os pontos z(z") e
2(x®) (f(2') N z(ar) z(2#) = 0), a nova solugao é adicionada ao conjunto de solugoes
eficientes, e dois novos problemas sao resolvidos: SolveRecursion(z”, 2™, Xgp) e
SolveRecursion(x'2, 2%, Xgp), onde x e 2™ sdo solugoes eficientes cujos valores

para o primeiro objetivo sao minimo e maximo, respectivamente.

Algoritmo 4 SolveRecursion(z", 2°, Xgp)

1: Entrada: Duas solucoes suportadas z” e x°, e um conjunto de solucoes eficientes Xgg

inicializado no Algoritmo 3

2: Saida: Um conjunto de solucoes eficientes X g melhorado

30 M = fola") = fa(2®), Ao = fi(a®) — fi(2")

4: Resolver mingey A f1(2) + Ao fo(z) (III)

5: ' é a solugao do Problema (III) e f(z') é o vetor com de objetivos
6: S={r € X[\ fi(z) + Ao fo(x) = f(2")}

7: Atualizar Xgp = Xgp US

8: se f(z')Nz(27)z(2z*) = @ entdo

9: SolveRecursion(z", 2, Xgp)

10: SolveRecursion(z2, 2*, Xgp)

11: fim se

A Fase 1 do método termina quando nenhum problema for mais gerado e o conjunto
Xsg,, € asalda do Algoritmo 3.

Diferentemente do que ocorre na primeira fase, na Fase 2 do método nao ha uma
forma fixa para determinagao das solugoes nao-suportadas (Lust, 2009). A forma como
novas solugoes vao ser geradas varia de acordo com o problema. Um aspecto comum a
todas as abordagens, entretanto, diz respeito ao fato de a Fase 2 ser enumerativa.

Como nos POMs com p = 2 as solugoes nao-suportadas sao localizadas no interior
do triangulo formado por duas solugoes eficientes suportadas consecutivas e o seu ponto
ideal local, a busca por novas solucoes se limita a esse espaco. Assim, os métodos de
enumeracao empregados nessa fase fazem uso da informagcao obtida na primeira fase.

Diversos autores tem aplicado com grande sucesso o Método de Duas Fases na
obtengao de solugoes eficientes para problemas de otimizacao combinatéria multiobjetivo.
Ulungu e Teghem (1995) e Przybylski et al (2008) desenvolveram métodos para a geragao

de solucoes eficientes no contexto dos problemas de alocagao. Os primeiros estabeleceram
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lower e upper bounds para os valores dos objetivos visando limitar o espaco de solugoes. Os
outros utilizaram um algoritmo baseado em ranqueamento para a enumeracgao das solucgoes
eficientes. Visée et al (1998) utilizaram procedimentos de Branch and Bound buscando

enumerar solugoes eficientes nao-suportadas para o problema bi-objetivo da mochila.

3.4 Técnicas Aproximativas

Os métodos aproximativos sao em sua maioria representados pelas metaheuristicas.
Como descrito em Laporte (1996), as metaheuristicas pertencem a uma classe de métodos
aproximativos que foram desenvolvidos para atacar problemas complexos de otimizacao
combinatéria. Essas técnicas sao tuteis nos casos onde as heuristicas classicas falharam
quanto a efetividade e eficiéncia. O sucesso das metaheuristicas se da pela capacidade
que esses métodos possuem de resolver problemas dificeis em um tempo computacional
aceitavel, retornando solugoes de boa qualidade.

Blum e Roli (2003) afirmam que as metaheuristicas podem ser classificadas de dife-
rentes formas. Dependendo das caracteristicas selecionadas, um método pode ser classifi-
cado segundo os seguintes aspectos: se sao inspirados ou nao na natureza; se sao baseados
em populagoes ou individuos; se a fungao objetivo é estatica ou dinamica; se possuem uma
ou véarias estruturas de vizinhanca; e se utilizam ou nao memoria auxiliar.

Quando utilizadas no ambito da OM, Ehrgott e Gandibleux (2003) apontam que
duas caracteristicas principais podem ser atribuidas aos métodos heuristicos: 1) eles sao
inspirados em Algoritmos Evoluciondrios (AE) ou em Algoritmos de Busca Local; 2) no
geral sao derivacoes diretas das metaheuristicas mono-objetivo, onde as adaptacgoes di-
zem respeito a integracao do conceito de solugoes eficientes na otimizacao dos multiplos
objetivos.

Apesar dos AE terem sido utilizados com muito sucesso na resolucao dos POM, o
trabalho em questao abordard apenas métodos baseados em Busca Local (BL). Exemplos
de métodos evolucionarios utilizados na solucao de POM sao: o Non-Dominated Sorting
Genetic Algorithm-II (NSGA-II) (Deb et al, 2002) e o Strength Pareto Evolutionary Al-
gorithm 2 (SPEA-2) (Kim et al, 2004). Ambos objetivam gerar solugoes eficientes através
da fusao de caracteristicas promissoras em solugoes eficientes atuais.

Ainda no contexto da classificacao das abordagens utilizadas no ataque aos proble-
mas com multiplos objetivos, Dubois-Lacoste et al (2013) afirmam que muitas metaheu-

risticas utilizadas seguem ao menos um dos seguintes paradigmas: exploracao do espaco
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de solugoes considerando a nocao de Dominancia de Pareto ou resolugao de problemas
agregados provenientes da soma ponderada das fungoes objetivo.

Para o leitor mais interessado, o trabalho de Ehrgott e Gandibleux (2003) apresenta
uma vasta gama de métodos aproximativos para a resolucao de POM.

As segoes 3.4.1 — 3.4.3 aprofundam alguns dos conceitos utilizados na concepcao do

método proposto neste trabalho.

3.4.1 Two-Phase Local Search

O método Two-Phase Local Search (TPLS) foi proposto por Paquete e Stiitzle
(2003). Como o préprio nome sugere, ele composto por duas fases: uma primeira que visa
determinar uma solucao de boa qualidade considerando apenas um dos objetivos e outra
que aplica procedimentos de Busca Local (BL) a problemas agregados formados a partir
da soma ponderada de fungoes objetivo.

No trabalho de Dubois-Lacoste et al (2013), o TPLS ¢ classificado como um método
de agregacao. Sua execucao, entretanto, nao envolve apenas a utilizacao de pesos para a
parametrizacao das fungoes objetivos seguida da solugao de problemas agregados. Esse
método faz uso da conectividade do espago de solugoes e emprega procedimentos de BL a
fim de se determinar novas solucoes. A cada nova iteracao, a funcao de utilidade adotada
na analise das novas solucoes é alterada através da utilizagao de uma nova agregacao das
FOs, mudando-se o conjunto de pesos utilizado. Essa nova definicao visa permitir que o
método se mova em diferentes dire¢oes durante a busca. A ideia por tras do TPLS esta no
trabalho de Lourengo et al (2003). Os autores mostraram que o uso de Buscas Locais leva
a 0timos locais e assim, se faz necessario que movimentos de pertubacao sejam empregados
a fim de que se seja possivel escapar desses vales.

O TPLS é iniciado resolvendo-se apenas o primeiro objetivo. Essa situacao corres-
ponde ao uso do conjunto de pesos (1,0). Quando uma soluc¢ao é encontrada, uma nova
parametrizacao ¢é realizada mudando-se o conjunto de pesos e entao o procedimento é re-
iniciado tomando-se a solucao da iteragao anterior como solucao inicial. Nesse momento,
a nova solucao é encontrada aplicando-se uma BL. O método é executado até que todas

as ponderacoes tenham sido realizadas.
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3.4.2 Pareto Local Search

O Pareto Local Search (PLS), proposto por Paquete et al (2004), é um método
de busca local baseado na nog¢ao de Dominancia de Pareto. Ele visa gerar um Conjunto
de Otimos Locais de Pareto (Definigao 21) sem realizar nenhum tipo de agregacao. As
novas solugoes sao geradas através da exploragao da vizinhanca de solugoes eficientes ja
existentes. Caso uma nova solugao gerada (vizinha de alguma solucao explorada) nao seja
fracamente dominada por nenhuma outra presente no conjunto de solugoes eficientes, ela
¢ adicionada ao conjunto de solucoes eficientes.

Antes de discutir o PLS em detalhes, duas defini¢goes sao apresentadas. Sejam
x € X uma solugao vidvel, N uma estrutura de vizinhanca e z = (f,..., fx) um vetor de

funcoes objetivo, os seguintes conceitos se apresentam:

Defini¢do 20. Uma solu¢io x € dita um Otimo Local de Pareto (OLP) com relacao a

uma vizinhan¢a N, se, e somente se, ndao existe nenhuma outra solug¢io x' € N (x) tal que
f@') = f).

Definicao 21. Um conjunto P € dito um Conjunto de Otimos Locais de Pareto com

relacio a N, se, e somente se, ele € formado apenas por OLPs com relagdo a vizinhanca.

O Algoritmo 5 sumariza as etapas do método. Inicialmente sao definidos dois
conjuntos, um que contera a aproximacao do conjunto de solucoes eficientes e outro arma-
zenard as solugoes eficientes que nao foram dominadas (Linhas 2 e 3). No método original
proposto por Paquete et al (2004), solugoes aleatoriamente geradas sao utilizadas como
ponto de partida para o método. Entretanto, como sera discutido na Secao 3.4.3 e também
no Capitulo 6, o PLS pode ser utilizado em conjunto com outros métodos. Nesse caso, ele
¢ utilizado na exploracao de um conjunto de solucoes de boa qualidade obtidas a partir de
algum método multiobjetivo.

A funcao AtualizarConjuntoSolucoes(), apresentada na Linha 6, tem por ob-
jetivo verificar se a solugao em analise ¢ dominada por alguma solucao ja existente no
conjunto A. Caso nao, a solugao gerada é adicionada ao conjunto de solugoes eficientes.
Além disso, se durante a andlise do conjunto eficiente for encontrada uma solucao que é
dominada pela solucao gerada, a primeira é removida do conjunto.

Como foi dito, o PLS gera um Conjunto de Otimos Locais de Pareto. Isto ¢ garan-
tido porque uma solucao sé permanecera no conjunto de solugoes se ela nao for fracamente

dominada por nenhuma outra solucao, inclusive suas vizinhas. No lago da Linha 8, todos
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os vizinhos de uma solucao eficiente s; que nao tenham sido visitados ainda sao gerados.
Sempre que uma nova solucao é gerada, é verificado se ela nao é fracamente dominada por

nenhuma outra solu¢ao em A (Linha 9).

Algoritmo 5 Pareto Local Search
1: t<+0
2: A+ () > Inicializagao do Conjunto de Solugoes Eficientes

NV + > Inicializacao do Conjunto de Solugoes Eficientes Nao-Visitadas
$; < GerarSolInit()
NV =NV U{s;}
A + AtualizarConjuntoSolucoes(s;) > Utilizacao de Regras de Dominancia
enquanto |[NV| >0 faca
para todo s, € N (s;) faga
se s, # Vs € A entao

10: A < AtualizarConjuntoSolucoes(s})
11: NV =NV U{s;}

12: fim se

13: fim para

14: NV = NV \ {s:}

15: t—t+1

16: fim enquanto

E importante ressaltar que o PLS apresentado no Algoritmo 5 pode gerar novas
solugoes a partir de solugoes dominadas. Pode acontecer de uma solugao que ja tenha sido
removida durante a atualizacao do conjunto de solugoes eficientes ainda estar presente no
conjunto de solugoes nao-visitadas, portanto, ela terd sua vizinhanca explorada. Como
alternativa ao PLS proposto por Paquete et al (2004), apresenta-se o método desenvolvido
independente por Angel et al (2004). Embora este método nao seja discutido em deta-
lhes aqui, destaca-se como principal diferenca desse método com relagao ao anteriormente
discutido, o fato de apenas solucoes presentes no conjunto de solucoes eficientes serem
exploradas. Assim, caso uma solucao seja removida do conjunto de solucdes eficientes
durante a atualizacao do conjunto, ela nunca podera dar origem a novas solugoes.

Dubois-Lacoste et al (2013) afirmam que o primeiro método pode apresentar uma
vantagem em relacao ao segundo pois o espaco de solucoes é melhor explorado. O trabalho
de Lust e Teghem (2009) mostrou que quando aplicado na resolugao do b-TSP, o método
de Paquete et al (2004), embora possa necessitar de uma maior tempo de processamento,

apresenta melhores resultados.
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3.4.3 Meétodos Aproximativos Hibridos

As duas secoes anteriores foram dedicadas a apresentacao de dois métodos aproxi-
mativos, baseados em busca local, utilizados na resolucao de POMs. Nesta secao, por sua
vez, discute-se como essas duas abordagens podem combinadas.

Segundo Dubois-Lacoste et al (2013), a justificativa para utilizagdo de um método
que considere ambas as abordagens apresentadas diz respeito ao fato que um pode comple-
mentar as fraquezas do outro e vice-versa. Os métodos baseados em Dominancia de Pareto
permitem que um grande nimero de solugoes seja retornado em um tempo relativamente
baixo. Contudo, sua convergéncia é lenta e por isso podem necessitar de um elevado tempo
computacional para atingirem aproximacoes de qualidade da Fronteira de Pareto. Os mé-
todos de escalarizagao, por sua vez, permitem fazer uso de algoritmos mono-objetivo que
reconhecidamente sao capazes de encontrar solugoes de boa qualidade em tempo aceitavel
de calculo. Entretanto, eles retornam apenas um numero reduzido de solugoes e no caso
de problemas combinatorios, nao conseguem encontrar alguns tipos de solucoes, como por
exemplo as nao-suportadas.

Muitos trabalhos na literatura tém sido bem sucedidos no uso de métodos hibridos.
Como exemplos sao citados: Problema do Caixeiro Viajante bi-Objetivo (Lust e Teghem,
2009); Problemas de Flow-Shop (Dubois-Lacoste et al, 2011); Problema da Mochila bi-
Objetivo (Lust e Teghem, 2012); Problema de Cobertura de Conjuntos bi-Objetivo (Lust
e Tuyttens, 2014).

Um estudo aprofundado sobre o uso de métodos aproximativos hibridos no ataque
a POMs pode ser feito através da andlise dos trabalhos Ehrgott e Gandibleux (2008) e
Dubois-Lacoste et al (2013). O primeiro discute, inclusive, como métodos aproximativos

podem ser utilizados em conjunto com abordagens exatas.

3.5 Avaliagcao do Desempenho dos Algoritmos Multiobjetivo

Um dos principais problemas relacionados a solucao dos POMs diz respeito a com-
paracao entre duas fronteiras de pontos nao-dominados. Quando se estd lidando com um
problema mono-objetivo, as solucoes podem ser facilmente comparadas através do valor
das fungoes objetivos ou dos lower/upper bounds dos problemas. O mesmo, entretanto,
nao acontece com os problemas com multiplos objetivos, pois a saida do método nao é um

unico valor, mas um conjunto de valores. Nesse contexto, deve-se determinar como deve
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feita a comparacao entre dois métodos multiobjetivo.

Embora a nocao de qualidade de solugao em um POM nao seja muito clara, quando
da otimizacao de miltiplos objetivos, Zitzler et al (2000) afirmam que os seguintes aspectos
podem ser desejados: que a distancia entre o conjunto de pontos nao-dominados obtido
pelo método e a Fronteira de Pareto étima (conjunto de referéncia) seja a menor possivel;
que haja uma boa distribuicao das solugoes encontradas ao longo da fronteira; e que a
quantidade de pontos nao-dominados na fronteira obtida seja a maior possivel.

Muitos estudos tém se dedicado ao problema da comparacao, de uma forma quan-
titativa, de dois conjuntos de solugbes (Zitzler et al, 2003). Os métodos de avaliagao
encontrados podem ser classificados principalmente em undarios e bindrios. Os primeiros
associam a cada conjunto de solugbes eficientes encontrado um nimero (valor) que reflete
algum aspecto em consideracao. Uma combinacao desses valores pode ainda ser utilizada.
Os métodos binarios, por sua vez, associam valores a cada par de conjuntos de solucoes.
No geral, a comparacao ¢ feita em relacao ao conjunto de referéncia. O trabalho de Zitzler
et al (2003) faz uma andlise completa acerca dos principais aspectos relacionados a cada
uma dessas medidas.

Mesmo que existam diversos indicadores para a avaliacao dos conjunto de solucoes
eficientes de um POM, neste trabalho sao discutidos apenas dois: o Hipervolume (H)
e a Medida R (R). A escolha por esses indicadores se deu por dois aspectos: 1) como
serd visto nas Secoes 3.5.1 e 3.5.2, eles sao capazes de avaliar os aspectos que apontam a
qualidade de um conjunto de solugoes eficientes (como discutido no pardgrafo anterior); 2)
eles sao indicadores unérios, e assim nao necessitam da consideracao de uma fronteira de
referéncia. A determinacao de uma fronteira de referéncia para o caso do bPRP se tornaria
particularmente complexa, pois nao exitem métodos capazes de resolver problemas com

dimensao elevada de forma exata.

3.5.1 Hipervolume

O Hipervolume (H), que ¢ calculado por meio da uniao dos politopos (71, 7, . . ., Tjx|)
(Figura 3.3), foi proposto por Zitzler (1999) e avalia o volume aproximado sobre (sob) a
curva formada pelo conjunto de pontos nao-dominados com relagao a um ponto de referén-
cia. O ponto de referéncia deve ser tal que seja, ao menos, fracamente dominado por todos
os pontos da Fronteira. Em termos praticos, esse ponto pode ser obtido multiplicando-se

as coordenadas do Ponto de Nadir por um coeficiente «, tal que o > 1, de forma que
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elas sejam sempre superiores as coordenadas de qualquer um dos pontos nao-dominados
(caso de minimizagao). O valor de H deve ser o maior possivel, pois quanto maior a area
(volume) sobre a figura, mais distante a fronteira estard do Ponto de Nadir e mais préxima

do Ponto Ideal.

zZ2

z1

Figura 3.3: Hipervolume da Fronteira de Pareto

A fim de se entender como o valor do Hipervolume se comporta diante de fronteiras

com diferentes formatos, o Exemplo 3 mostra qual a influéncia de cada configuracao no

valor de H.

Exemplo 3. Tomando-se a Figura 3.4 (a) como referéncia, define-se: Figura 3.4 (b) -
Fronteira cujos pontos sao concentrados em uma drea da curva; Figura 3.4 (c) — Fronteira

cuja quantidade de pontos € baixa; Figura 3.4 (d) — Fronteira cujos pontos sao distantes

de 2'.

Os pontos nao-dominados nas fronteiras consideradas foram:
e Fronteira 1 (Figura 3.4 (a)): (1,6); (1.5,5); (2,4); (3,3); (4,2); (5,1.5); (6,1);

e Fronteira 2 (Figura 3.4 (b)) (1,6); (2,4); (4,2); (4.5,1.75); (5,1.5); (5.5,1.25);
(6,1);

e Fronteira 3 (Figura 3.4 (c)): (1,6); (2,4); (4,2); (6,1);

e Fronteira 4 (Figura 3.4 (d)): (1,6); (2,5); (2.5,4); (3.5,3); (4.5,2); (5.5,1.5);
(67 1)7
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Considerou-se o ponto de Nadir como sendo (7,7). Os cdlculos na Tabela 3.1
mostram que o valor de H obtido para a Fronteira em 3.4 (a) € maior do que os das
demais. Este exemplo exemplifica o que foi apontado por Zitzler et al (2000) como sendo
aspectos desejados na obtencao de uma Fronteira de Pareto. Pode-se perceber que, quando
comparada as demais, a Fronteira em 3.4 (a) apresenta: uma maior quantidade de pontos;
uma melhor distribuicao dos pontos, o que garante uma boa variedade de trade-offs; e

pontos situados proximos do Ponto Ideal.

a) b)
29 Z2
7‘[1 Hl
Ha
Ha
Hs
Ha
Hs
Hs
He : -
2 G
21 21
c) d)
29 Z2
Hl Hl
Ha
Ha
Hs
Ha
Hs
Hs
H
n -
21 zZ1

Figura 3.4: Célculo do Hipervolume para Fronteiras com diferentes formatos

3.5.2 Medida R

A Medida R (R) (normalizada entre 0 e 1), proposta por Jaszkiewicz (2002), avalia
o conjunto de solugoes através do valor da Funcao de Tchebycheff Ponderada por um con-
junto de vetores ponderados normalizados. A exemplo do que ocorre para o Hipervolume,

o valor de R também deve ser o maior possivel.
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Figura 3.4 (a) Figura 3.4 (b)
Largura Altura H Largura Altura H

Ha 6,00 1,00 6,00 Ha 6,00 1,00 6,00
Ho 5,50 1,00 5,50 Ho 5,00 2,00 10,00
Hs 5,00 1,00 5,00 Hs 3,00 2,00 6,00
Ha 4,00 1,00 4,00 Ha 2,50 0,25 0,63
Hs 3,00 1,00 3,00 Hs 2,00 0,25 0,50
He 2,00 0,50 1,00 He 1,50 0,25 0,38
Hr 1,00 0,50 0,50 Hr 1,00 0,25 0,25

H 25,00 H 23,75

Figura 3.4 (d)
Largura Altura H

Figura 3.4 (c) Hi 6,00 1,00 6,00

Largura Altura H Ho 5,00 1,00 5,00

Ha 6,00 1,00 6,00 Ha 4,50 1,00 4,50
Ha 5,00 2,00 10,00 Ha 3,50 1,00 3,50
Ha 3,00 2,00 6,00 Hs 2,50 1,00 2,50
Ha 1,00 1,00 1,00 He 1,50 0,50 0,75
H 23,00 Hr 0,50 1,00 0,50

H 2275

Tabela 3.1: Célculo dos Hipervolumes das Fronteiras nas Figuras 3.4 (a) - (d)

O indicador de qualidade R é obtido calculando-se a média dos valores minimos
obtidos pelas Fungoes de Tchebycheff Ponderadas (FTP), segundo os vetores de pesos em
V. A Funcao de Tchebycheff ou Distancia de Tchebycheff é definida para dois pontos
como sendo a maior distancia modular entre suas coordenadas. Por exemplo, tomando-se
dois pontos p; = (80,110) e ps = (70, 150), a distancia de Tchebycheff (I") entre esses dois
pontos ¢ dada por: I' = max{|80 — 70|, |[110 — 150|} = 40.

Para cada um dos pesos A gerados (A € V), os valores das FTP sao obtidos por
meio das expressao ||z(z) — ¢°||x = max;—1,_x Ni(zi(x) — y)) entre cada um dos pontos
contidos na Fronteira de Pareto (z(z)) e o ponto de referéncia adotado (y°). De posse de
todas as distancias ponderadas, determina-se para cada peso aquela de menor valor (I'%).
A Medida R ¢é entao computada como sendo a média dos valores I'; obtidos para cada um
dos pesos. As etapas para o calculo de R podem ser sumarizadas no Algoritmo 6.

O Algoritmo 6 recebe como parametro de entrada o conjunto de pontos nao domi-

nados do problema. Na Linha 2, o conjunto de pesos é gerado seguindo-se o esquema dado

n+k—1

pela expressao (3.13). Sao gerados ("]

) vetores de pesos, onde n é nimero de clientes

na instancia e k é o nimero de objetivos considerados.

k 12 k-1
U = )\:(Al,...,)\k)|;)\j:1;)\j€{O,k,k,...,,1} (313)

Nas Linhas 3 e 4, computa-se o Ponto Ideal e o Ponto de Nadir, e na Linha 5

determina-se o Ponto de Referéncia. Caso um mesmo ponto de referéncia seja utilizado
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para avaliar diversos algoritmos, este pode ser informado pelo usudrio, caso contrério, ele
pode ser calculado como uma aproximacao do Ponto de Nadir.

Procede-se nas linhas 6 - 10 com a normalizacao dos objetivos para cada um dos
pontos nao-dominados existentes na Fronteira de Pareto. Nas linhas 11 — 16 computa-se
a Funcao Normalizada de Tchebycheff, tomando-se cada um dos pesos. Para cada peso A,
calcula-se para cada um dos pontos nao-dominados y € ) o valor I'y. O valor de I, ¢ igual
ou maior ao valor obtido pelo produto das coordenada do ponto e do peso A. Na Linha
15, I'; recebe o menor valor dentre os calculados no laco anterior, o que ¢ equivalente a
minimizacao da FTP. Ao final, na Linha 17, calcula-se o valor da Medida R subtraindo-se

de 1 a média das dos valores 6timos da FTPs.

Algoritmo 6 Medida R
Parametros |: P - Conjunto de Solugoes Nao-Dominadas

Conjunto ¥ com ("F*1) pesos ¥ < {(1,0),(0.99,0.01),...,(0.01,0.99), (0, 1)}

min < ComputeIdealPoint ()

max <— ComputeNadirPoint ()
y" + GetReferencePoint () > Informado pelo usuario ou estimado
para todo z(z) € ) faga > Norm. dos valores das funcoes objetivo entre 0 e 1

para todo ¢ € k faga

norm __ Max; —zi(x)

7 max; — min;

fim para

zZ,

,_.
<

fim para

—_
—_

: para todo A € VU faca

,_.
N

para todo y = z(x) € ) faga
ry,= max;eg{ i (yrm — 2y} > Calculo da FTP Normalizada

K3 7

—_ =

fim para
I'{ = minyey{T, }
: fim para

—_ =
SR

—_
BN

c R(Y) =1— =1 — > Célculo da Medida R

3.5.3 Teste Nao-Paramétrico de Mann-Whitney U

Diversos algoritmos utilizados na resolucao dos POMs possuem uma componente
aleatoria. A efetividade desses algoritmos pode ser analisada através do estudo das dis-
tribuigoes de probabilidade geradas a partir dos seus outputs (indicadores de qualidade).

Essas distribuicoes sao obtidas executando-se um dado algoritmo diversas vezes, e de forma
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independente, e entao coletando-se os dados apropriados (Arcuri e Briand, 2011). Embora
em boa parte dos casos uma distribuicao de probabilidade seja descrita através de para-
metros que sumarizam o comportamento dos dados, nem sempre isto é adequado, uma
vez que a hipétese de normalidade dos dados deve ser adotada. Quando a suposigao de
normalidade da distribuicao dos dados nao é empregada, métodos baseados em Estatistica
Nao-Paramétrica podem ser utilizados (Gibbons e Chakraborti, 2003, pag. 3).

Como descrito nas Secoes 3.5.1 e 3.5.2, no trabalho em questao, as Fronteiras de
Pareto sao avaliadas através dos indicadores unéarios H e R. Sendo assim, a cada fronteira
obtida, dois valores que serao utilizados na comparacao do desempenho dos algoritmos sao
obtidos. Para fins de analise, assume-se que as distribuicoes dos valores de H e R nao sao
conhecidas, o que leva a necessidade de utilizacao de técnicas nao-paramétricas.

Segundo Ott e Longnecker (2001, Capitulo 6), a melhor forma de se comparar a
distribuicao de dados provenientes de amostras aleatérias é através da utilizagao de testes
de hipétese e a posterior comparacao dos seus intervalos de confianca. Dessa forma, testes
estatisticos devem ser conduzidos a fim de que decisoes acerca das hipdteses consideradas
sejam tomadas.

Para a avaliacao dos algoritmos utilizados neste trabalho, utilizou-se o Teste Nao-
Paramétrico de Mann-Whitney (U). Ele foi proposto por Mann e Whitney (1947) e avalia
se dois conjuntos de observagoes, provenientes de fenomenos aleatorios, possuem distribui-
coes semelhantes.

O Teste U baseia-se na ideia de que existe um padrao entre dois conjuntos, X e
Y, de varidveis aleatorias, organizados em ordem crescente de magnitude. O teste ocorre
comparando-se os elementos dos conjuntos, par a par, de forma que o i-ésimo elemento
do conjunto X seja comparado ao elemento de Y em posicao semelhante. Caso haja uma
supremacia dos valores de um conjunto sobre os do outro, a hipotese nula, que representa
uma igualdade entre as populagoes, é rejeitada Gibbons e Chakraborti (2003).

A exemplo do que foi feito em Lust e Teghem (2009), se deseja verificar se “duas
amostras, representado o comportamento de um indicador especifico, sao idénticas”. Caso

Y

a hipotese seja aceita, o sinal “=" indica que nao ha diferenga estatisticamente significante
entre os valores obtidos por dois algoritmos. Caso contrario, as diferencas entre esses
valores sao indicadas através dos sinais “<” e “>", que representam, respectivamente, que
as médias dos indicadores, para um dado algoritmo, sao maiores ou menores.

Como mais de uma hipétese é testada neste trabalho (uma para cada indicador), o
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Método de Rejeigao Sequencial de Holm (Holm, 1979) pode ser empregado para o ajuste
dos valores dos niveis de significancia («) considerados na andlise de cada uma hipdteses
testadas. Esse medida é empregada com o objetivo de que falsas inferéncias nao sejam
realizadas, quando da analise das hipdteses.

Os passos para a aplicacao do Método de Holm sao: inicialmente os valores de
p-valor, obtidos para cada uma das hipdteses consideradas (uma para cada indicador),
devem ser ordenadas em ordem crescente. Feita a ordenacao, o menor valor de p-valor
deve ser comparado ao nivel de significancia a//k, onde k é igual ao nimero de hipéteses
testadas. Se o p-valor é menor do que «/k, a hipétese relacionada é rejeitada. O mesmo
procedimento deve ser repetido para as demais hipoteses, decrementando-se os valores de k.
Assim, os niveis de significancia para as hipéteses seguintes sao: «/(k—1), a/(k—2), ...,
a. O processo continua até que uma hipotese tenha sido aceita ou quando nao existirem
mais hipdteses para serem testadas. Como apenas duas hipdteses sao testadas, toma-se
a/2 e a como niveis de significancia para as hipdteses com menor e maior valor de p-valor,

respectivamente.

3.5.4 Relacoes de Desempenho

Através das Relagoes de Desempenho deseja-se determinar qual método é capaz de
gerar fronteiras que apresentem um melhor compromisso entre os objetivos considerados
(Hansen e Jaszkiewicz, 1998). Nesse caso, a comparagao entre duas fronteiras A e B é
feita verificando-se a quantidade de pontos nao-dominados gerados por um método, que
dominam ou sao dominados por pontos gerados a partir de outra abordagem. Ao se
comparar uma solucao presente em uma fronteira A com uma outra solucao presente em
um fronteira B, quatro situagdes podem ocorrer: um ponto obtido por A domina pelo
menos um ponto presente na outra fronteira; um ponto obtido por A é dominado por pelo
menos um ponto presente na fronteira comparada; um ponto obtido por A é igual a alguma

ponto obtido pelos outros métodos; ou ainda, os valores das solugoes sao incomparaveis.

3.6 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados alguns dos principais métodos utilizados na re-
solugao de problemas com miultiplos objetivos. Inicialmente, foram abordados os Métodos

Exatos. Para esses, discutiram-se algumas interpretacoes geométricas importantes e o seus
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respectivos funcionamentos. Além disso, pontos fortes e fracos relacionados a cada um dos
métodos apresentados foram apontados.

No que diz respeito aos métodos aproximativos, a explanacao realizada foi ainda
mais limitada. Na literatura das heuristicas multiobjetivo, diversos métodos foram desen-
volvidos e tém mostrado desempenho satisfatério. Entretanto, foram abordadas apenas
métodos baseados em Busca Local.

Por fim, foram discutidas formas através das quais aproximacoes para Fronteiras de
Pareto podem ser comparadas. O aspecto relacionado a aleatoriedade existente em muitos

Algoritmos MO nao foram esquecidos.



4 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo aborda a temética do Problema de Roteamento de Veiculos, resolvido
no contexto ambiental. Este capitulo esta estruturado como segue: a Segao 4.1 apresenta as
principais variantes do PRV, enquanto que a 4.2 discute a utilizacao de multiplos objetivos
no contexto desse problema, dando uma especial atencao ao VRPTW. A Secao 4.3 mostra
como a tematica ambiental vem sendo incluida na resolucao dos problemas de transporte
e distribuicao. A Secao 4.4, por sua vez, apresenta e discute problemas de roteamento no
contexto ambiental, que foram resolvidos através de metodologias multiobjetivo. Por fim,
a Secao 4.5, a luz da literatura apresentada e discutida, posiciona o trabalho em questao

quanto ao preenchimento de gaps relacionados a tematica em estudo.

4.1 O Problema de Roteamento de Veiculos

Desde o trabalho de Dantzig e Ramser (1959), inimeros avancos foram feitos no
sentido do desenvolvimento do tema do roteamento de veiculos. No PRV cléssico, todos os
clientes possuem demandas deterministicas, conhecidas em avanco, e que nao podem ser
divididas. Os arcos sao simétricos, isto ¢é, a distancia entre dois clientes i e j é a mesma,
independente do sentido. Além disso, os veiculos sao idénticos, possuem capacidade limi-
tada, e devem iniciar e finalizar suas rotas em um mesmo depésito (inico). Este problema
visa minimizar o custo total de transporte (Toth e Vigo, 2002b).

Além da versao cléssica, muitas variantes do PRP tém recebido atenc¢ao na litera-
tura. Na variante assimétrica do VRP (Assimetric VRP, AVRP), o comprimento dos arcos
varia em fun¢ao do sentido tomado (d;; # dj;). Ha ainda o caso em que o tempo de viagem
entre os clientes depende do instante em que ela inicia. A motivacao para tal consideracgao

se da as condicoes de trafego e congestionamento que, dependendo do momento do dia,
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podem fazer com que o tempo de viagem entre dois pontos varie. Essa variante é chamada
de Problema de Roteamento de Veiculos com Dependéncia do Tempo (Time-Dependent
VRP, TDVRP). Em alguns caso, a durac¢ao da rota (comprimento do trajeto) pode ser li-
mitada, tendo-se portanto, um PRV com Distancia Limitada (Distance-Constrained VRP,
DCVRP), que impoe restrigoes referentes a distancia percorrida por cada veiculo.

Uma das versoes mais estudadas na literatura ¢ a do PRV com Janelas de Tempo
(VRP with Time Windows, VRPTW). Cada cliente possui restri¢oes quanto ao seu horario
de atendimento. Eles devem ser servidos dentro de um intervalo de tempo determinado,
e cada servico possui uma duracao pré-estabelecida. Em algumas aplicagoes, as restrigoes
das janelas de tempo podem ser relaxadas, caracterizando assim o VRP with Soft Time
Windows, (VRPSTW).

No que diz respeito a composicao da rota, uma variacao existente é a do Problema
de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea (Heterogeneous Fleet VRP, HFVRP).
Essa variante utiliza a mesma estrutura do PRV cléssico, considerando, todavia, uma ca-
pacidade diferente para cada tipo de veiculo. Existem ainda as situacoes onde se considera
a existencia de multiplos depdsitos, caracterizando assim o Roteamento de Veiculos com
Muiltiplos Dep6sitos (Multiple Depot VRP, MDVRP). Apesar de, no geral, os veiculos ini-
ciarem e terminarem suas rota em um mesmo depdsito, algumas variantes permitem que
um veiculo retorne para um depdsito diferente daquele no qual ele iniciou sua rota.

Uma classe de problemas também muito importante na literatura é a dos proble-
mas com coleta e entrega. Um dos problemas pertencentes a essa classe ¢ o Problema
de Roteamento de Veiculos com Backhauls (VRP with backhauls, VRPB). No PRV com
Backhauls, os clientes sao divididos em dois conjuntos: um composto pelos clientes que
devem receber entregas (linehauls) e outro formado por clientes que devem ter produtos re-
colhidos (backhauls). Na defini¢ao desse problema, todos os linehauls devem ser realizados
antes dos backhauls. Parragh et al (2008) afirmam que o PRV com Backhauls apresenta
ainda como subdivisoes o Problema de Roteamento de Veiculos com Entregas Fracionadas
(VRP with Split Deliveries, VRPSD) e o PRV com Coleta e Entrega (VRP with Pickup
and Delivery, VRPPD). O primeiro permite que um veiculo entregue apenas uma fragao
da demanda do cliente, permitindo assim que cada cliente receba mais de uma visita. No
segundo, cada cliente possui dois tipos de demanda: uma que representa as quantidades
que devem ser recebidas e outra que aponta quanto deve ser recolhido.

Um compreensivo detalhamento acerca das principais variantes do VRP pode ser
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encontrado em: Toth e Vigo (2002b), Cordeau et al (2007), Golden et al (2008) e Vidal
et al (2013a).

4.2 O Problema de Roteamento de Veiculos Multiobjetivo

Embora boa parte dos problemas acima discutidos tenha sido proposta a partir de
situagoes reais, no geral, eles ainda restam abstratos. Jozefowiez et al (2008a) defendem
que os problemas académicos de roteamento de veiculos necessitam de adaptagoes para as
aplicagoes da vida real, e estas, por sua vez, podem ser feitas, seja através da adicao de
novas restri¢oes e/ou parametros aos problemas bdsicos, ou por meio da consideragao de
multiplos objetivos. Esse ultimo aspecto é muito adequado pois, dada a acirrada disputa
existente no mercado, as empresas nao apenas buscam a otimizacao de um tunico objetivo,
mas de varios. Sao citados como alguns dos objetivos desejados pelas empresas: minimi-
zacao dos custos de transporte, melhoria do servigo aos clientes, melhor gerenciamento de
alguns aspectos dos sistemas de producao, entre outros.

Dessa forma, Jozefowiez et al (2008b) defendem que os problemas de roteamento
de veiculos multiobjetivo sao, em sua maioria, motivados por trés razoes: converter um
problema académico cldssico em uma aplicagao real, sem que a visao inicial seja perdida;
generalizar problemas classicos; e estudar os casos de problemas reais nos quais os multiplos
objetivos foram claramente identificados pelos decisores.

O survey de Jozefowiez et al (2008b) mostra que os objetivos encontrados na lite-
ratura podem ser classificados de acordo com a componente a qual eles estao associados.
Assim, se forem associados a rota, eles podem ser: minimizar o custo da rota, minimizar o
makespan (duragao da rota) e/ou encontrar rotas balanceadas. Quando associados ao né,
os objetivos podem ser: garantir a cobertura dos clientes, nao violar as janelas de tempo,
ou garantir a satisfacao dos clientes. Por fim, quando se busca minimizar o nimero de
veiculos utilizados ou maximizar o custo beneficio da utilizacao dos veiculos, diz-se que
esses objetivos sao relacionados aos recursos.

Os dois surveys mais recentes dedicados a teméatica do PRV Multiobjetivo sao os
de Jozefowiez et al (2008b) e de Labadie e Prodhon (2014). Esse ultimo mostra que as
variantes do VRP mais estudadas no ambito da OM sao a do VRP classico e a do VRP
com janelas de tempo. Outras extensoes, que também tém sido estudadas, embora em
menor numero, sao as que consideram multiplos depdsitos; as que permitem que nem

todos os clientes sejam visitados; e ainda aplicagoes que consideram aspectos logisticos
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gerais, considerando, inclusive, o projeto de sistemas de transporte.

Como o PRP é uma variacao do VRPTW, uma discussao mais detalhada de alguns
trabalhos desenvolvidos no contexto deste ultimo pode ser conveniente. O intuito aqui
nao € esgotar o tema, mas, dar uma ideia geral acerca dos principais objetivos e restrigoes
considerados. Essa breve discussao pode ainda ser justificativa pois deseja-se analisar a
eficacia do método proposto nesta dissertacao na resolucao do Problema de Roteamento
de Veiculo Multiobjetivo com Janelas de Tempo (VRPTW-MO).

Dentre os trabalhos de roteamento encontrados na literatura, a associacao de ob-
jetivos mais comum encontrada corresponde a minimizacao da distancia percorrida por
cada veiculo e a minimizacao do nimero de veiculos utilizados. Exemplos de trabalhos
que consideram esses objetivos em conjuntos sao Bardn e Schaerer (2003), Ombuki et al
(2006), Garcia-Najera e Bullinaria (2009), Garcia-Najera e Bullinaria (2010), Ghoseiri e
Ghannadpour (2010), Garcia-Najera e Bullinaria (2011), Hsu e Chiang (2012), Pacheco
et al (2013) e Kumar et al (2014).

Uma das vantagens da utilizacao da OM diz respeito a sua capacidade de geragao
de solugoes que representem bons compromissos entres os objetivos ou ainda solucgoes
equilibradas, isto é, que promovam igualdade entre as partes envolvidas. Nesse contexto,
¢é possivel que quando da resolucao do VRPTW-MO, além do tradicional objetivo do
problema que visa a minimizagao da distancia total percorrida, seja também considerado
um objetivo que vise o balanceamento das cargas de trabalho entre os motoristas. Banos
et al (2013) propoem um algoritmo multi-start baseado em Simulated Anneling para o
ataque a esse problema. Nesse mesmo contexto, Melidn-Batista et al (2014) resolve um
estudo de caso que considera um metaheuristica baseada em Scatter Search (SS). Por
fim, cita-se o trabalho de Goémez et al (2015), que ainda numa perspectiva de busca
por condicoes de igualdade, considera os objetivos minimizacao dos custos incorridos do

transporte e a maximizacao dos niveis de servico oferecidos aos clientes.

4.3 O Problema de Roteamento de Veiculos no Contexto Ambiental

Desde sua proposicao, diversos avancos foram feitos no contexto do problema de
roteamento de veiculos. Contudo, apenas bem recentemente, os autores passaram a se
preocupar em incorporar objetivos ambientais a esse problema. Uma prova dessa afirmagcao
pode ser encontrada em Lin et al (2014), que apresenta um histérico do desenvolvimento

do PRV e aponta as principais tendéncias referentes a evolucao da tematica da logistica
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verde. E possivel se observar que, enquanto muitas variantes do PRV cléssico ja foram bem
exploradas, apenas uma pequena evolucao ocorreu quando da consideracao da sua extensao
“verde”. Um dos primeiros trabalhos a abordarem explicitamente aspectos ambientais no
contexto dos problemas de transporte/distribuicao foi o de Shihi e Eglese (2007).

Quando se consideram os problemas de distribuigao resolvidos em contexto ambi-
ental, uma das maiores dificuldades diz respeito a determinacao dos indicadores utilizados,
isto é, dos modelos considerados na estimacao das emissoes. Como diversos modelos encon-
trados na literatura divergem quanto aos parametros levados em consideracao, Demir et al
(2011), em seu trabalho, realiza uma comparagao das diferentes abordagens empregadas
na mensuracao das emissoes provenientes das atividades de transporte.

Algumas variantes do problema classico de roteamento levam implicitamente a uma
reducao dos impactos ambientais, como ¢é o caso do TDVRP. Os problemas que consideram
Time-Dependent evitam que os veiculos trafeguem sob situacoes de congestionamento,
as quais os obriga a trafegarem com velocidades inferiores & 6tima (Demir et al, 2011),
levando assim a um aumento substancial das emissoes totais dos veiculos. Além disso, as
situagoes de congestionamento forgam os motoristas a acelerarem e frearem diversas vezes,
nao permitindo que uma regime permanente seja imposto (Eglese e Black, 2010). Dessa
forma, a fim de se buscar uma reducao das emissoes, muitos pesquisadores tém se dedicado
ao estudo de problemas que objetivam o controle das velocidade em determinados trechos,
pois, como mostra Demir et al (2011), as emissdes podem ser estimadas por uma fungao
quadratica da velocidade.

Figliozzi (2010), por exemplo, propos o EVRP (Emissions Vehicle Routing Pro-
blem), que é definido segundo uma abordagem TDVRP e assume janelas de tempo nos
clientes. A quantidade de emissoes é estimada em funcao da velocidade considerada em
cada arco e depende do tempo de partida de cada veiculo. Assim, em muitos casos, é prefe-
rivel que o veiculo adiante ou retarde sua saida caso isso leve a uma reducao das emissoes de
poluentes. O estudo de caso de Figliozzi (2011) analisa os impactos dos congestionamentos
nos niveis de emissao de CO,.

Ainda nesse contexto, Maden et al (2010) e Jabali et al (2012) utilizam abordagens
semelhantes a encontrada em Figliozzi (2010). O primeiro estuda o Problema de Rotea-
mento e Sequenciamento de Veiculos ( Vehicle Routing and Scheduling Problem - VRSP)
com janelas de tempo, enquanto que o segundo trata do Emissions-based Time-Dependent

Vehicle Routing Problem (E-TDVRP). Nesse ultimo, é proposta uma modelagem que par-
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ticiona o horizonte de tempo em duas partes: uma que corresponde ao periodo de conges-
tionamento, onde a velocidade é constante, e outra onde a velocidade é livre e pode ser
otimizada pelo modelo. Devido as fungoes objetivo consideradas, esse problema pode ser
reduzido a dois sub-problemas: um que considera apenas as emissoes de CO, e outro onde
apenas os tempos de viagem sao levados em consideragao.

O objetivo ambiental considerado por Oberscheider et al (2013) foi a redugao do
consumo de combustivel, e com isso a diminuicao das emissoes, através do controle da
velocidade. As emissoes foram calculadas considerando-se que cada litro de diesel leva
a 3,14 kg de COy. emitidos. O modelo contempla multiplos depdsitos, coletas e entre-
gas simultaneas e janelas de tempo (MDVRPPDTW). Dois objetivos foram considerados
separadamente: um que considera a soma horas dirigidas pelos motoristas, e outro que
minimiza as emissoes de COs, na atmosfera. Os resultados mostraram que para médias e
grandes instancias, o modelo que busca a minimizacao do consumo levou a uma reducao
significante de COq, quando comparado com ao outro.

Kontovas (2014) ainda discutem Green Ship Routing and Scheduling Problem (GSRSP)
analisando como as licoes aprendidas a partir dos trabalhos realizados no contexto do
roteamento de veiculos podem ser aplicados ao caso das atividades de navegacao. Sao
apresentadas relagoes que permitem a estimacao do consumo e das emissoes em funcao
das velocidades das embarcacoes. Entretanto, segundo os autores, essas estimativas po-
dem nao ser adequadas pois muitos barcos possuem diferentes sistemas, além daqueles que
geram movimento, que podem contribuir para o consumo de energia, como ¢ o caso dos
sistemas de poténcia auxiliar e de producao de agua quente e vapor para a tripulagao.

Embora os resultados apresentados por muitos estudos realizados no contexto da
logistica ambiental possam parecer bastante encorajadores quanto aos beneficios ambi-
entais que poderiam trazer, diferengas entre os sistemas concebidos e as situagoes reais
podem limitar a usabilidade das metodologias propostas. Nesse contexto, Tajik et al
(2014) propuseram uma abordagem de otimizacao robusta para a concepcao do Time
Window Pickup-Delivery Pollution Routing Problem (TWPDPRP). Esse trabalho consi-
dera incertezas nos dados utilizados nos modelos, e permite que diferentes cenarios possam
ser testados, possibilitando assim que condigoes mais realisticas sejam analisadas.

Além da velocidade, outros fatores tais como especificacoes técnicas e cargas dos
veiculos e as distancias percorridas podem ainda influenciar nas emissoes (Aksoy et al,

2014). Esses elementos podem ser associados a quatro categorias: caracteristicas do vei-
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culo, aspectos do motorista e condi¢oes ambientais e trafego (Demir et al, 2011).

Alguns trabalhos estimam a emissao dos gases poluentes através do produto carga x
distancia como é caso do de Kara et al (2007), que apresenta o Enerqy Minimizing Vehicle
Routing Problem (EMVRP), visando a minimizagao da energia total consumida. Outros
estudos que também calculam o consumo em funcao da carga do veiculo sao os de Xiao
et al (2012) e Kopfer e Kopfer (2013). O primeiro introduz o Fuel Consumption Vehicle
Routing Problem (FCVRP), um extensao do EMVRP, que considera nao apenas os custos
com emissoes, como também os custos fixos associados ao uso dos veiculos. O segundo
determina as rotas a serem executadas, observando as cargas dos veiculos, que nesse caso
possuem capacidades diferentes. Kiigiikoglu et al (2013) ainda propoem o G-CVRP (Green
Capacitated Vehicle Routing Problem) que possui uma func¢ao objetivo obtida a partir de
uma analise de regressao, onde o calculo da emissao ¢é feito em funcao da distancia e da
carga do veiculo em cada arco da solucao.

Zachariadis et al (2015) se referem ao LDVRP (Load-Dependent Vehicle Routing
Problem), que visa minimizar o produto total entre a distancia percorrida e o peso car-
regado. Embora esse problema seja semelhante ao proposto por Kara et al (2007), ele
permite a utilizagao de uma extensao que considera entregas e coletas, diferentemente do
primeiro, que apenas considera entregas.

Mesmo que as formulacgoes supracitadas sejam adequadas do ponto de vista ambi-
ental, elam podem nao ser economicamente apropriadas. No contexto das atividades de
transporte, durante o processo de tomada de decisao, o aspecto econémico também deve
ser considerado. Assim, para o caso do gerenciamento das atividades de navegacao, Chang
e Wang (2014) propoem uma metodologia que permite a determinacao das velocidades ade-
quadas sem que isso comprometa drasticamente o aspecto financeiro. Duracao das rotas
(influenciada pela velocidade empregada pelo veiculo) e emissoes sao aspectos conflitantes
uma vez que, para que se reduza os custos de transporte, as rotas devem ter suas duragoes
reduzidas, e isso é conseguido via aumento da velocidade. Contudo, com o aumento da
velocidade ocorre também um aumento quadrético das emissoes (Demir et al, 2011). Na
determinacao da velocidade adequada, os autores analisam quatro cendrios, que conside-
ram altos/baixos pregos dos combustiveis e altos/baixos valores dos fretes. Dependendo
dos valores envolvidos em cada uma deles, diferentes decisoes podem ser tomadas.

Ainda nesse contexto, Bektag e Laporte (2011) propuseram o Pollution-Routing

Problem (PRP), que também considera aspectos econoémicos e ambientais. Ele é uma ex-
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tensao do VRPTW e computa as emissoes através de um modelo que considera nao apenas
a velocidade e a carga do veiculo. Esse problema possui uma fungao objetivo composta
por duas parcelas: a primeira que computa as emissoes de CO5 e a segunda que considera
o custo com o salario dos motoristas, calculado em fun¢ao da duracao das rotas. Dada a
complexidade do problema, os autores mostraram ja nao ser possivel encontrar a solucao
6tima para problemas com tamanho médio. A vista disso, Demir et al (2012) e Kramer
et al (2015b) propuseram algoritmos capazes de encontrar solugoes de boa qualidade.

Diversas extensoes do PRP foram propostas. Franceschetti et al (2013), por exem-
plo, definem o Time-Dependent Pollution-Routing Problem. A funcao objetivo desse pro-
blema considera nao sé os custos com os salarios dos motoristas, mas também as emissoes
resultantes dos periodos de congestionamento. As velocidades utilizadas pelos veiculos de-
pendem do periodo do dia. Na formulagao proposta, trés situagoes sao consideradas: uma
primeira com transito livre, onde a velocidade pode ser definida livremente pelo modelo;
uma segunda, que consiste de uma zona de transi¢ao, onde parte do percurso é feita com
velocidade constante e outra com velocidade definida pelo modelo; e uma terceira zona de
congestionamento, onde o veiculo é obrigado a se deslocar a velocidade constante. No caso
particular em que apenas a situacao de transito livre é considerada, a formulacao TDPRP
se reduz a do PRP. Quando utilizada para resolver as instancias propostas por Demir et al
(2012), essa formulacao apresenta melhor desempenho do que a proposta por Bektag e
Laporte (2011), uma vez que esta tltima apresenta constantes grandes. Nas instancias de
tamanho 10, a formulacao de Franceschetti et al (2013) resolve todas as instancias em um
tempo inferior a vinte segundos.

Kog et al (2014) introduziram o Fleet Size and Miz Pollution-Routing Problem
(FMPRP), que é outra variacdo do PRP, e considera uma frota heterogénea de veiculos.
Além dos custos com as emissoes e com os salarios dos motoristas, sao considerados ainda
os custos fixos de utilizacao de cada um dos veiculos. O problema é definido segundo uma
funcao formada pela soma das parcelas supracitadas e que deve ser minimizada. Uma
discussao relacionada aos beneficios da utilizacao de uma frota heterogénea sobre uma
frota homogénea também ¢é apresentada. Um algoritmo hibrido evolucionario é proposto,
onde o principal método de aprendizagem utilizado foi o ALNS apresentado em Demir et al
(2012). Ainda no contexto de se analisar a influéncia do uso de uma frota heterogénea na
reducao das emissoes, Kopfer et al (2014) propuseram o Emission Minimization Vehicle

Routing Problem with Vehicle Categories (EMVRP-VC) baseando-se na observagao de que
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veiculos com diferentes capacidades contribuem diferentemente nas emissoes.

No PRP definido por Bektag e Laporte (2011), os veiculos deixam o depésito no
inicio do dia de trabalho. Nos trabalhos de Kramer et al (2014) e Kramer et al (2015a),
por sua vez, o tempo de saida do depdsito é tomado como sendo uma variavel de decisao.
Essa consideracao leva a reducoes médias nos custos de 8,36%, uma vez que as jornadas
de trabalho podem ser reduzidas. Kramer et al (2015a) propoem algoritmo que funciona
em quadrético e que, como demonstrado através das condigoes de KKT (Karush-Kuhn-
Tucker), sempre leva a solugdes 6timas para o problema, apesar de sua natureza heuristica.

Xiao e Konak (2015) consideram o GVRSP ( Time-Dependent Heterogeneous Green
Vehicle Routing and Scheduling Problem), onde diferente do que ocorre em estudos que
empregam uma abordagem TD, a varidvel de decisao do modelo nao se limita apenas ao
tempo de partida dos veiculos em cada cliente. Ao invés de se considerar uma discretizagao
dos intervalos de tempo, toma-se cada arco como sendo composto por diferentes faixas de
tempo. As varidaveis de decisao do problema se tornam entao: determinar a faixa de
tempo a ser utilizada quando um arco é atravessado; determinar que distancia deve ser
percorrida em cada faixa; e o tempo no qual a viagem em cada faixa deve ser iniciada. Os
resultados mostraram que o algoritmo genético proposto apresentou um bom desempenho
na resolucao desse problema.

Pradenas et al (2013) foram os primeiros a avaliar as emissoes de gases no con-
texto do VRPBTW (Vehicle Routing Problem with Backhauls and Time Windows). Nessa
aplicagao, os autores se basearam em Bektas e Laporte (2011) e utilizaram uma funcao
objetivo que visou minimizar a energia total requerida em cada rota. Utilizando um mé-
todo baseado em SS, os autores mostraram que abordagens que permitem backhaulings
permitem um maior reducao mas emissoes.

Mesmo que boa parte dos trabalhos no contexto da logistica verde possuam fun-
¢oes explicitas que visem reduzir as emissoes dos gases poluentes, outros objetivos podem
ainda ser levados em consideracao. Um exemplo é o trabalho de Erdogan e Miller-Hooks
(2012) que definem o Green Vehicle Routing Problem (GVRP). Esse problema visou de-
terminar um conjunto de rotas que resultasse na minima distancia a ser percorrida. O
aspecto “verde” desse problema se deve ao fato que cada rota deve incluir paradas para
o reabastecimento (veiculos possuem limitagoes relacionadas a capacidade do tanque de
combustivel), de forma que a matriz energética seja a menos nociva.

Bem recentemente, foi desenvolvido o primeiro trabalho para o Pollution-Routing
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Problem considerando uma abordagem exata. Devido a complexidade dessa temaética,
as abordagens dedicadas a resolucao deste problema restam em sua maioria heuristicas.
Dabia et al (2014) propoem um algoritmo de Branch-and-Price para o PRP, onde o pro-
blema mestre consta de um problema de Set Partitioning, enquanto que o sub-problema de
pricing consiste em um Speed-and-Departure Time-Dependent Elementary Shortest Path
Problem with Resource Constraints (SDSPPRC). Este ltimo é resolvido por meio de Tai-
lored Labeling Algorithm. Os resultados mostraram que o algoritmo de B&P foi capaz de
resolver instancias com até 50 clientes. O algoritmo utilizado nesse trabalho, contudo,
requer que o veiculo trafegue ao longo de toda a rota com a mesma velocidade.

O trabalho de Fukasawa et al (2015) representou um grande avan¢o no campo das
formulagoes matematicas para o PRP. Pela primeira vez foram desenvolvidas formulagoes
que considerassem a variavel de decisao referente a velocidade como sendo continua. Nas
modelagens anteriores do PRP, apresentadas em Bektag e Laporte (2011) e Franceschetti
et al (2013), o comportamento nao-linear dos modelos foi gerenciado por meio da discreti-
zacao das velocidades. Essa pratica, embora tenha possibilitado que os problemas fossem
resolvidos por meio de softwares comerciais, apresenta duas principais desvantagens: 1)
os resultados apresentados sao apenas aproximagoes do modelo original e 2) a fim de se
aumentar a acuracia do modelo, seria necessario que o intervalo das discretizacoes fosse
reduzido, aumentando o nimero de variaveis, e assim a complexidade do modelo Fuka-
sawa et al (2015). Nesse trabalho, foram propostas trés formulagoes e em seguida os seus
lower bounds foram comparados teoricamente. Os resultados mostraram que a formulagao
baseada em programagao conica de segunda ordem foi capaz de encontrar a solucao 6tima

em instancias com até 25 clientes, resolvendo-as em no maximo 10 minutos.

4.4 Problemas Ambientais Resolvidos Através de Metodologias Multiobjetivo

A luz da literatura apresentada, pode ser visto que boa parte dos trabalhos no con-
texto da logistica ambiental apresenta fungoes objetivo com diversos critérios. Entretanto,
no geral, esses objetivos sao tratados conjuntamente através da conversao dos fatores en-
volvidos em unidades monetéarias. A resolugao dos problemas segundo essa abordagem
permite a obtencao de bons insights relacionados as economias que poderiam ser obtidas,
mas nao permitem que o tomador de decisao tenha acesso a outros cenarios que podem
retratar o problema.

Uma das principais vantagens da utilizacao das técnicas de Otimizacao Multiobje-
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tivo, no contexto dos problemas de Otimizacao Combinatoria, diz respeito a possibilidade
de se obterem solugoes que representem diferentes cendrios e que permitam expressar os
trade-offs existentes (Ehrgott, 2005). Nos trabalhos analisados, diversos problemas apre-
sentaram funcoes objetivo com critérios diferentes, mas apenas alguns utilizaram técnicas
de resolugao multiobjetivo.

Um dos primeiros trabalhos a utilizar um método multiobjetivo na resolugao de
problemas de transporte no contexto ambiental foi o de Jemai et al (2012). Os autores de-
finiram o bi-objective Green Vehicle Routing Problem (b-GVRP) e utilizaram um NSGA-II
para sua resolucao. Os objetivos considerados pelos autores foram: a distancia percorrida
pelos veiculos e as emissoes de CO,. Esse tltimo foi escrito como uma funcao da distan-
cia percorrida. Embora os autores tenham definido o problema, nenhuma formulacao foi
apresentada e as instancias utilizadas foram as do PRV classico com muiltiplos objetivos.

Demir et al (2014b) propuseram o Bi-objective Pollution-Routing Problem (b-PRP),
que é uma extensao do PRP proposto por Bektas e Laporte (2011). Utilizando um al-
goritmo baseado em busca nas vizinhangas como mecanismo de Local Search, os autores
resolveram o b-PRP utilizando quatro métodos: um método baseado em ponderacao das
funcoes objetivo; um outro que considerou ponderacoes das fungoes objetivo normalizadas;
um terceiro que considerou um método baseado em e-restrigoes; e por fim, um método hi-
brido. A principal contribuicao do trabalho consiste na proposi¢ao do problema, uma vez
que os métodos utilizados se mostraram muito simples.

Ainda no contexto dos POMs, Siu et al (2012) definem o Multi-Mode Green Lo-
gistics Cargo Routing Problem (MGCR) como um problema de roteamento multi-modal,
onde cada cliente deve ser visitado em uma determinada janela de tempo. A cada arco
é associado: um ponto de partida e um de chegada; uma estimativa do equivalente de
carbono que é proporcional as emissoes de COq; um limite de capacidade (formulagao em
fluxo); e um custo de transporte. O problema apresenta duas fungoes objetivo: a primeira
que esta relacionada ao custo de transporte, que é proporcional a carga, e a segunda que
avalia as emissoes em cada arco, também em funcao da carga do veiculo. Na formulacao
apresentada, além de estar presente na funcao objetivo, o nivel de emissoes também fun-
ciona como uma restricao do problema. O modelo apresenta um limite maximo para as
emissoes. O problema é resolvido utilizando-se um algoritmo genético, que apresentou um
tempo de processamento inferior aos métodos existentes na literatura, além se capaz de

encontrar em 90% do casos as solugoes 6timas de Pareto.



54

Molina et al (2014) apresentam um modelo de programagao linear inteira mista
para o PRV multiobjetivo com frota heterogénea e janelas de tempo. O modelo multi-
objetivo considera trés objetivos, a serem minimizados: soma total dos custos internos,
emissoes de CO, e emissoes de outros gases poluentes, tais como os NO,. O problema é
resolvido utilizando-se o Método Ponderado de Tchebycheff e os pesos utilizados em cada
funcao objetivo sao definidos pelos autores. Uma aplicagao real é utilizada como problema
teste. Os resultados obtidos pelo modelo e pela heuristica proposta nao diferiram muito.
Em algumas instancias, a heuristica foi inclusive capaz de encontrar solugoes semelhantes
aquelas obtidas pelo modelo.

Ramos et al (2014) definiram o Multi-Depot Periodic Vehicle Routing Problem with
Interdepot Routes (MDPVRPI). Esse problema foi formulado segundo uma abordagem
de Set Partitioning e possui trés objetivos: minimizagao da distancia total percorrida,
minimizagao das emissoes de COs e minimizac¢ao do nimero méaximo de horas trabalhadas
por um motorista. Esse ultimo objetivo busca um balanceamento da duracao das rotas.
Os objetivos do problema estao de acordo com o conceito de sustentabilidade, que visa
associar os aspectos economicos, sociais e ambientais. O problema é resolvido em duas
etapas: inicialmente, rotas viaveis para o problema sao geradas através da resolucao de
sub-problemas representados por PVRP, MDVRP e MDVRPI, e em seguida, o método
de e-Restri¢ao, proposto por Mavrotas (2009), é utilizado para obtengao das solugdes
eficientes, a partir das rotas obtidas na primeira fase.

Por fim, Jabir et al (2015) analisam um MDVRP Multiobjetivo, onde fatores econo-
micos e ambientais sao analisados. O aspecto econdémico ¢é representado pelos custos de
abertura dos depdsitos, custos de transporte e custos relativos ao consumo de combustivel.
Os impactos ambientais, por sua vez, sao avaliados em termos monetarios e sao calculados
em funcao da carga dos veiculos. Os custos com as emissoes de COy sao minimizados. O
problema ¢ resolvido através de uma metaheuristica hibrida baseada em um algoritmo de

colonia de formigas e em um método VNS ( Variable Neighborhood Search).

4.5 Conclusoes do Capitulo

Este capitulo discutiu algumas variacoes do VRP resolvidas no contexto ambiental.
A ideia nao foi esgotar a discussao dos trabalhos associados a essa tematica, mas sim,
apresentar os principais objetivos considerados e a forma como esses problemas tém sido

resolvidos. Revisoes mais amplas da literatura, bem como uma melhor discussao e analise
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dos trabalhos, podem ser encontradas em Dekker et al (2012) Demir et al (2014a), Kramer
(2014) e Lin et al (2014).

Chama-se atencao para o fato que, embora possa ser observado um aumento no
numero de trabalhos que visem reduzir as emissoes provenientes das atividades de trans-
porte, e que estes possuam funcoes objetivo formadas por mais de um critério, eles tém
sido resolvidos através da utilizagao de técnicas de otimizagao mono-objetivo. Essas abor-
dagens, apesar de levarem a obtencao de importantes insights, nao permitem uma boa
andlise dos trade-offs existentes. Portanto, a utilizacao de métodos de OM se apresentam
muito adequados no contexto dos problemas ambientais.

Muitos avangos podem ainda ser feitos com relagao a tematica em estudo, e esses
passam principalmente pela proposicao de novas variantes de problemas, desenvolvimento
de novos métodos de resolucao, ou ainda, utilizagao de modelos mais completos que tornem

a avaliacao dos impactos ambientais mais acurada.



5 DESCRICAO DO PROBLEMA

5.1 Descricao do Problema

Como descrito no Capitulo 1, o Pollution-Routing Problem bi-Objetivo é definido
em um grafo completo G = (N, A), onde N' = {0,...,n} é o conjunto dos vértices e
A =A{(i,j) : 4,5 € N;i # j} é o conjunto de arcos. O vértice {0} representa o depdsito
e o conjunto Ny = N\ {0} estd relacionado aos clientes. Uma demanda ¢;, que deve ser
satisfeita completamente, um intervalo de atendimento [a;, b;] e um tempo de atendimento
t;, sao associados a cada cliente ¢. A distancia entre dois clientes 7 e j é dada por d;; e uma
frota homogénea R = {1,...,r} é disponivel, onde cada veiculo possui capacidade Q.

O Pollution-Routing Problem bi-Objetivo tem por objetivo minimizar os custos das
emissoes provenientes dos veiculos e também os custos com os salarios dos motoristas. Os
modelos apresentados em Demir et al (2011), que mensuram as emissoes provenientes dos
veiculos, apontam a velocidade como um dos principais fatores no calculo das emissoes.
Assim, como o b-PRP tem por objetivo minimizar as emissoes dos gases causadores de
efeito estufa, uma das variaveis do problema determina a velocidade com que cada um dos
veiculos deve se deslocar ao longo de cada um dos arcos.

No b-PRP, as emissoes sao calculadas segundo o Modelo Compreensivo de Emissoes,
que ¢ descrito por Barth et al (2005), Scora e Barth (2006) e Barth e Boriboonsomsin
(2008), e é sumarizado em Demir et al (2011). Esse é um modelo instantaneo e é capaz
de estimar o consumo de combustivel em dado momento. Apds algumas simplificacoes, o

modelo é apresentado em Bektag e Laporte (2011) como:
F(v) = AM(uNV +wlav + Aafv + Byv°)d/v (5.1)

onde A e v sao parametros ligados as propriedades do combustivel, 5 e w estao relacionados
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as caracteristicas dos veiculos e a;; ¢ uma contante dependente das caracteristicas da
rodovia e da aceleracao do veiculo. Os demais parametros considerados sao: pu é o fator de
atrito do motor, N ¢ a velocidade de rotacao das engrenagens no motor, V' é relacionado
ao deslocamento do pistao no motor do veiculo, v é a velocidade do veiculo em um dado
arco, f é a carga acumulada do veiculo em um arco analisado e d é a distancia entre dois
clientes. Excetuando v, f;j, que sao varidveis, e d;; que é um parametro do b-PRP, os
valores das constantes sao apresentados na Tabela 5.1 e podem ser entendidos com maior

detalhe a partir da leitura de Demir et al (2012).
Tabela 5.1: Dados utilizados no modelo do PRP

Notacao Descricao Valores tipicos
w Peso do veiculo sem carga (kg) 6350

& Fuel-to-air mass ratio 1

1 Fator de fricgao do motor (kJ/rev/l) 0,2

N Velocidade da engrenagem (rev/s) 33

v Cilindrada/Volume de deslocamento do motor () 5

g Constante gravitacional (m/s?) 9,81

Cy Coeficiente de arrasto aerodinamico 0,7

P Densidade do ar (kg/m?) 1,2041

A Area da superficie frontal do veiculo (m?) 3,912

C, Coeficiente de resisténcia ao rolamento 0,01

Nef Eficiéncia da transmissao do veiculo 0,4

n Parametro de eficiéncia para motores a diesel 0,9

fe Custo de emissao de CO2 e combustivel por litro (£) 1,4

fa Saldrio do motorista (£/s) 0, 0022

K Valor de aquecimento de um tipico combustivel diesel (k.J/g) 44

Y Fator de conversao (g/s para l/s) 797

vy Limite inferior de velocidade (m/s) 5,5 (ou 20km/h)
Uy Limite superior de velocidade (m/s) 25 (ou 90km/h)

FONTE: (Demir et al, 2012)
Como o b-PRP ¢ uma variante do VRPTW, o tempo de chegada nos clientes

também é uma variavel de decisao. Dessa forma, pode-se facilmente determinar a duracao
de cada uma rotas, bastando apenas verificar o tempo de chegada no ltimo cliente da rota,
e em seguida determinando-se o tempo de deslocamento entre esse cliente e o depédsito. O
salario dos motoristas pode entao ser calculado como a duragao rota vezes o custo horério
do salario do motorista.

Tomando f,. como sendo o custo pelo consumo de um litro de combustivel e f; como
o custo do salario dos motoristas, as funcoes objetivo do b-PRP podem ser sintetizadas

COINO:

min Z fF (5.2)
minz fasr (5.3)



o8

onde S é conjunto dos arcos presentes na solugao, F' é o consumo total em litros associado

aos arcos de § e s, é o tempo de retorno ao depdsito em cada uma das r rotas.

5.2 Formulagao Alternativa para o Pollution-Routing Problem Bi-Objetivo

A fim de se comparar a eficiéncia do método heuristico proposto na obtencao das
Fronteiras Otimas de Pareto, utilizou-se uma abordagem exata baseada na implementagao
de um modelo de programacao linear inteira mista para a resolucao de problemas multi-
objetivo agregados. Devido as limitacoes dessa abordagem, apenas instancias compostas
por 10 clientes foram utilizadas nos testes.

Demir et al (2014b) propuseram uma formulagao para o Pollution-Routing Problem
bi-Objetivo baseada no modelo proposto por Bektag e Laporte (2011). Quando utilizada
na resolu¢gao do PRP mono-objetivo, a formulagao proposta por Bektag e Laporte (2011)
requer um elevado tempo de processamento, mesmo quando as instancias possuem apenas
10 nés. Para as instancias propostas por Demir et al (2012), o modelo necessita em média
de 510 segundos para encontrar a solucao 6tima nas instancias com 10 clientes.

Neste trabalho, como formulacao exata utiliza-se uma adaptacao do modelo pro-
posto por Franceschetti et al (2013). Este ultimo, embora seja proposto para o TDPRP
(Time-Dependent Pollution-Routing Problem) ¢ capaz de resolver as instancias do PRP
propostas por Demir et al (2012). Mesmo que essa formulagao seja mais geral, ela é capaz
de resolver as instancias do PRP em menos de 10 segundos para a maior parte das ins-
tancias. Segundo Franceschetti et al (2013), uma explicagdo para o melhor desempenho
da sua formulacao pode estar relacionado a nao presenca do big-M, que é empregado por
Bektag e Laporte (2011) nas restrigoes de janela de tempo e no célculo dos tempos totais
de viagem.

A formulagao proposta por Franceschetti et al (2013) apresenta indices e varidveis
necessarios para a modelagem das situagoes de congestionamento relacionadas ao contexto
de Time-Dependent. Na resolucao do PRP-classico, pode-se desconsiderar os cendrios onde
o veiculo se desloca com velocidade constante e realizar-se um simplificacao do modelo.
A formulacao é entao rescrita considerando-se apenas as situacoes de fluxo-livre, isto é,
quando a velocidade nos arcos pode ser determinada livremente pelo modelo.

Abaixo sao sumarizados os parametros e variaveis utilizados na formulacao.
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Dados
d;j Distancia relacionada ao arco (i, j)
q; Demanda do cliente ¢
Q Capacidade dos veiculos
[a;,b;]  Janela de tempo do cliente i
h; Tempo de servico no cliente ¢
bl Limite inferior da varidvel wy;
bi; Limite superior da variavel w;;
oo 0, sei € {0} o bj — dio/Vmaz, se j € {0}
N a; + h;, se i€ Ny Y min{b; + h;,b; — dij/Vimaz}, s€ j € Ny
Variaveis
Tij Variavel binéria igual a 1 se o arco (i,7) € A estd na solugao,
0 caso contrario.
fij Variavel continua que representa a carga que atravessa o arco (i, j)
Yi Variavel continua que representa o tempo no qual o servico se
inicia no cliente 7 € N
S; Duracao total da rota que tem o né ¢ € Ny como tltimo a ser visitado

antes do retorno ao depésito.

zf; Variavel binaria que recebe um valor 1 caso o veiculo atravesse o arco
(1,7) € A com uma velocidade vy, onde h € R.
wfj Variavel continua que representa o tempo no qual um veiculo deixa o
n6 i € N para atravessar o arco (i, j) com velocidade v, onde r € R
Modelo
: dij
min Z fAUNV Z b Zii (5.4)
(i,j)eA heR
> LB (WM)2dye (5.5)
(i,7)€A heR
> fedvaidij(pai; + fiy) (5.6)

(i,5)eA



sujeito a:

qixi; < fij < xi(Q — )

[ _h h w _h
bijziy < wiy < bz

Y >0
z;; € {0,1}
fi; >0
ZZ €{0,1}

wZZO

min Z fasi

1€Ng

Vi e Ny
Vi € Ny
Vi € Ny
V(i,j) e A

V(i,j) e A,h € R

Vj € Ny
Vi € Ny

Vi € Ny

Vi € Ny
V(i,j) e A

Vi € Ny

Vi € Ny

V(i,j) € A
V(i,j) € A
V(i,5) e A,h=1,...,r
V(i,5) e A,h=1,...,r

60

(5.7)
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As fungoes (5.4) — (5.6) correspondem ao primeiro objetivo e visam minimizar o

custo com as emissoes dos gases causadores do efeito estufa. Essas fungoes sao proporcio-

nais & velocidade do veiculo (zf}), & distancia percorrida (d;;) e & carga (f;;) em cada arco.

O segundo objetivo é avaliado pela equagao (5.7) e busca minimizar o custo total com o
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salario dos motoristas. Esse custo é proporcional & duracao das rotas. A restricao (5.8)
obriga que 7 rotas sejam construidas. As restri¢oes (5.9) e (5.10) garantem, respectiva-
mente, que sempre existam arcos entrando e saindo em cada cliente. As restrigoes (5.11)
computam o fluxo em cada arco, enquanto que (5.12) asseguram que a capacidade dos
veiculos nao vai ser excedida. Os intervalos de tempo, que definem os tempos de partida
dos veiculos, sdo estabelecidos pelas restrigoes (5.13). As restrigoes (5.14) e (5.15) estabe-
lecem respectivamente o tempo de chegada e o tempo de partida em cada cliente, e (5.16)
asseguram que cada cliente sera visitado dentro da sua janela de tempo. O conjunto de
restrigoes (5.17) computa o tempo de retorno dos veiculos ao depésito. As restrigoes (5.18),
por sua vez, obrigam que cada arco s seja atravessado em um tnica faixa de velocidades.
Por fim, as restrigoes (5.19) — (5.24) estabelecem os dominios das varidveis.

A formulacao ainda é fortalecida através da utilizacao da restricao suplementar

(5.25), que melhora a relaxacao do problema.

Tij+xj <1 Vi, j € Noyi 7 j (5.25)

5.3 Abordagens Exatas empregadas na resolugao do b-PRP

A formulagao apresentada em (5.4) — (5.24) é empregada na implementagao dos

seguintes métodos:

e Método da Soma Ponderada das Fungoes Objetivo (Sec¢ao 3.3.1) - resolvido de duas
formas, uma considerando o conjunto de pesos utilizado por Demir et al (2014b),
ie, A = {(1,0),(0.9,0.1),...,(0.1,0.9),(0,1)}, e outra que considera conjuntos de
pesos gerados segundo a adaptagao do Esquema Dicotomico de Aneja e Nair (1979)

feita por Przybylski et al (2008) (Algoritmo 3 - Secao 3.3.4);
e Método Soma Ponderada das Fungoes Objetivo Normalizadas (Secao 3.3.1);

e Método da Restrigao-¢ (Algoritmo 2 - Segao 3.3.3).



6 METODO PROPOSTO

6.1 Descricao do Método

Para a resolucao do b-PRP propos-se uma adaptacao do método Two-Phase Pareto
Local Search (2PPLS), proposto por Lust e Teghem (2009), que, diferentemente do método
de duas fases propostos por Ulungu e Teghem (1995), utiliza abordagens aproximativas nas
duas fases do método. A exemplo do trabalho de Lust e Teghem (2009), neste trabalho,
também serao utilizadas abordagens aproximativas nas duas fases.

As duas fases do método sao apresentadas abaixo:

e Fase 1: Objetiva encontrar uma boa aproximagao das solugoes eficientes suportadas.
Essas solucoes sao obtidas a partir da resolucao de um problema mono-objetivo que

é resultado da agregacao linear das fungoes objetivo do POM.

e Fase 2: Procede-se com uma busca por solucoes eficientes nao-suportadas aproxi-
madas, que sao localizadas entre as solucoes eficientes suportadas. Neste trabalho,
as solugoes nao-suportadas sao obtidas a partir da aplicacao de um procedimento de

busca local.

6.2 Primeira Fase: Geragao da Populacao Inicial

A primeira fase do método consiste na obtencao de um conjunto de solugoes su-
portadas através da resolugao de problemas da forma (6.1), onde A = [Aj, Ao, ..., A] €

z=1f1, f2, ..., [x] s@o, respectivamente, os vetores de pesos e de objetivos.

min {Z Nifi(z) 1z € X} (6.1)
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Neste trabalho, os pesos utilizados foram obtidos segundo o esquema dicotomico
proposto por Aneja e Nair (1979), e que mais tarde foi adaptado por Lust e Teghem (2009).
Esse método consiste na geracao de pesos que tornam possivel a obtengao do Conjunto
Completo Minimo de solugoes suportadas extremas para problemas bi-objetivo. Diferen-
temente do trabalho de Aneja e Nair (1979), onde uma abordagem exata ¢é utilizada para
a resolucao dos problemas mono-objetivo agregados, Lust e Teghem (2009) empregam um
método heuristico. Devido a essa adaptacao, as solucoes obtidas nao sao necessariamente
eficientes ou suportadas. Contudo, elas constituem um conjunto de solu¢oes muito préoximo

do conjunto completo minimo de solucoes eficientes suportadas.

6.2.1 Procedimento de Obtengao de Solugoes Suportadas

O método para a obtencao do conjunto de solugoes suportadas extremas aproxi-
madas para o b-PRP ¢ apresentado no Algoritmo 7. Por notagao, os simbolos 1, |, 1 e
>>, apresentados nos Algoritmos 7-11, significam respectivamente: parametro de entrada,

parametro de saida, parametro de entrada e saida e comentarios.

Algoritmo 7 bPRP_Phasel_Heuristic

1: Parametros?: Matriz de custos C' do bPRP

2: Parametros): Uma aproximacao ng g de Xgg

3 A= (1,0)

4: SolvePRP(A |, z1 1) > Resolver o PRP considerando apenas o primeiro objetivo
5: A= (0,1)

6: SolvePRP(\ |, xo 1) > Resolver o PRP considerando apenas o segundo objetivo
7. S {1, 22} > Computar uma aproximacao para o Xsg
8: SolveRecursionHeuristic(x; |, x5 |, S 1)

9: XASE — S

Sempre que o método SolvePRP é chamado, uma ponderacao do tipo A1 fi1 + \aofo
é feita. O Algoritmo 7 possui como parametro de entrada a matriz de distancias do
problema, ao passo que a sua saida é um conjunto de solucoes eficientes aproximadas, que
é retornado pelo Algoritmo 8 (SolveRecursionHeuristic).

Nas Linhas 4 e 6, um PRP é resolvido apenas para um dos objetivos. Enquanto que
os custos referentes as emissoes totais das rotas sdo minimizados na primeira chamada (Li-
nha 4), na segunda chamada (Linha 6), apenas o objetivo que minimiza a soma da duragao
total das rotas é considerado. Uma vez que ambas as solugoes tenham sido obtidas, o con-

junto de solugoes é gerado (Linha 7), e entao o procedimento SolveRecursionHeuristic
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é chamado.

Algoritmo 8 SolveRecursionHeuristic

1: Parametros|: z, e x,
Parametros]: S
A=A, N) A= ZQ(xr)fZg:g;ig:gle(xr) e Ay = 1 — A1 > Novo conjunto de pesos A
SolvePRP(A |, x; 1) > Resolver PRP A = (A, \2)
AddSolution(S T,owed, 2(x) 1) > Adicionar z; ao conjunto S
se z(xy) Nint A z(z,)z(zs) # 0 entao

SolveRecursionHeuristic(x, |, z; |, S 1)

SolveRecursionHeuristic(x; |, =5 |, S 1)

fim se

O método SolveRecursionHeuristic, que é um algoritmo recursivo, é apresentado
no Algoritmo 8. Ele recebe duas solugoes suportadas, x, e x4, presentes no conjunto S
(Linha 7 do Algoritmo 7), e determina um novo conjunto de pesos (Linha 3), que levara
a obtencao de uma nova solucao suportada, que pode ser extrema. Quando A; e Ay sao
calculados, resolve-se um novo PRP (Linha 4) e entao se obtém uma soluc¢ao x;. A solugao
x; € aplicada ao procedimento AddSolution, que tentara atualizar o conjunto de solucgoes
eficientes. Ela serd comparada a cada uma das solucoes presentes no conjunto de solugoes
e s6 serd adicionada a S caso nao seja dominada por nenhuma outra solugao presente no
conjunto. O Algoritmo AddSolution sera melhor explicado mais adiante.

Durante o algoritmo AddSolution, a comparagao de duas solugoes (relacao de
dominancia) é feita como segue: uma solugdo z* serd eficiente se nao existe uma ou-
tra solugao viavel z, tal que, f;(x) = fi(z*) ou (fl(x*) — fz(:zc)) >0 Vi=1...ke
i | ( fi(z*) — fz(x)) > 0. Esse procedimento é empregado a fim de se evitar que solucoes
cujas imagens sejam proximas sejam aceitas. Considerou-se € = 0,5. A possibilidade de
existéncia de pontos muito préximos se deve ao fato de o b-PRP ser formulado segundo um
modelo de Programacao Inteira Mista (PIM), onde existem varidveis inteiras e continuas.
Como apresentado no Capitulo 2, os POMs, cujo espaco de solugoes é continuo, podem
possuir infinitas solugoes, enquanto que, quando a integralidade das variaveis é assumida,
o numero de solucoes nestes problemas é finito.

O critério de parada do método impoe que, se um solucao x; (nova solucao) obtida
estiver localizada no interior do triangulo formado pelos pontos z(z,), z(x,) e seu ponto
ideal local (A z(x,)z(z5)), o algoritmo recursivo é re-iniciado duas vezes: uma considerando

as solugoes x, e x; e outra x; e x,. Caso contrario, o algoritmo para. Uma representacao
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desse procedimento é apresentada na Figura 6.1.

A Figura 6.1 ilustra o processo de construgao da Fronteira de Pareto em 6.1 h). As
Figuras 6.1 a), b), ¢), e) e f) mostram as novas solugoes (em vermelho) que s@o obtidas e
aceitas, pois sao localizadas dentro dos triangulos A z(z,)z(xs). Nas Figuras 6.1 d) e g)
sao obtidas solucoes que nao dao inicio a novas recurgoes.

Apesar de triangulos do tipo A z(z,)z(x,) terem sido usados na representacao da
Figura 6.1, na pratica uma adaptagao quanto a dimensao que eles ocupam é empregada.
A exemplo do que ocorre com a relagao de dominancia, durante o Critério de Parada (CP)
do método, também se desconsidera solucoes cujas imagens sao proximas. Um valor e
¢ entao empregado na determinacao de um novo triangulo, com dimensao alterada, que
impede que pontos nao-dominados proximos deem inicio a novas recurcoes. O valor de €
¢ um parametro do método e é discutido na Secao 6.4. A relagao entre o triangulo real e
o triangulo corrigido € ilustrada na Figura 6.2. Os pontos azuis sao aqueles que nao sao
aceitos de acordo com o novo critério de aceitacao, enquanto que os pontos vermelhos sao
utilizados nos método SolveRecursionHeuristic.

O critério de parada presente na Linha 6 do Algoritmo 8 é utilizado por Lust e
Teghem (2009), e é empregado como alternativa aquele proposto por Aneja e Nair (1979).
Neste 1ltimo, caso uma solucao obtida esteja situada sobre a linha que passa entre as duas
solugoes que a deu origem, o algoritmo para. Isso ocorre pois caso a recursao seja seguida
nessa situagao, os pesos gerados por z(z,) e z(x;) ou por z(x;) e z(xs) serdo os mesmos

que o gerado por z(z,) e z(zs). Um exemplo é utilizado para ilustrar esse fato.

Exemplo 1. Considere os pontos z; = (2,6) e zo = (8,4) que sao imagens de duas
solugoes eficientes em um problema bi-objetivo. Os pontos z3 = (6,8;4,4), zy = (5,5) e
25 = (3,8;5,4) sao situados ao longo da linha 21 22 e sao combinagdes lineares de z; e 2,
sendo definidos por: a = (0,2;0,8), 8= (0,5;0,5) ey = (0,7;0,3).

e Tomando z; e zy, e calculando X\ = (A1, \2) usando a expressao presente na Linha 3

do Algoritmo 8, tem-se: Ay = % =0,25eX=1-0,25=0,75;

e Tomando agora os pares (z; e z3) € (23 € z3) e calculando-se X = (A1, \2), tem-se:

2 =(2,6) ez =(6844) M= gorpreay =025 ¢l=1-0,25=0,75

2 =(6,844) ezn=(84) M= grirsey =020 ¢l=1-0,25=0,75

Os pesos obtidos sao os mesmos que foram obtidos para a combinacio (21 e z3).
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f2

fi

Figura 6.2: Critério de Parada corrigido

e Caso 0s pesos sejam calculados para os pares (z1 € z4) e (24 € 29) ou (21 € 25) e (23

e z5), os valores de A = (Ay, A\y) serdo os mesmos, i.e., \y = 0,25 e Ay = 0, 75.

Por esse motivo, pontos localizados na reta que liga dois pontos sao desconsiderados

para o inicio de uma nova recursao.

O algoritmo proposto por Aneja e Nair (1979) leva a obtencao de pontos suportados
extremos. Isso é garantido pelo critério de parada que verifica se uma solucao obtida é
extrema, isto €, se ela estd em um dos vértices da envoltoria convexa do espaco de solugoes
(ndo pode estar contida em uma das arestas da envoltéria). Observe no Algoritmo 8
que, mesmo que uma solucao obtida nao seja extrema, ela pode ser adicionada a lista de
solucoes nao-dominadas, bastando apenas que ela nao seja dominada pelas solugoes em S,
Conclui-se assim, que o algoritmo também pode gerar solugoes suportadas nao-extremas.
Entretanto, devido ao critério de parada utilizado, apenas uma solucao nao-extrema é
gerada entre cada par de solugoes extremas.

De certo modo, o critério utilizado por Lust e Teghem (2009) estd acordo com o
definido em Aneja e Nair (1979). Como no segundo é exigido que uma solugao obtida
nao possa ser escrita como combinagao linear de outras duas, estar localizado no interior
do triangulo A z(x,)z(z), além de garantir que a solu¢do nao vai estar na reta que liga
z(x,) e z(zy), garante também que solu¢oes nao-dominadas que nao foram adicionadas
ao conjunto de solucgoes eficientes sejam exploradas. Esse tltimo aspecto garante que as

solugoes a partir das quais o algoritmo vai ser iniciado sejam de boa qualidade. Lust
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e Teghem (2009) afirmam que langar o método a partir de solugoes localizadas fora do
triangulo reduziria a chance de se encontrar novas solugoes eficientes.

O procedimento AddSolution é descrito no Algoritmo 9 e possui trés parametros:
o primeiro é referente ao conjunto atual de solucoes eficientes, que pode ser atualizado em
funcao do valor associado a solucao candidata; o segundo é representado pelos valores de
entrada p e z(p), onde p é a solugao candidata e z(p) é o custo da solugao; por fim, o

parametro Added é opcional e pode ser utilizado ao longo da execugao do algoritmo.

Algoritmo 9 AddSolution

1: Parametros : Um lista Sp das potenciais solucgoes eficientes
: Parametros |: Uma soluc@o p e seu custo z(p)
. Parametros |: Added (Opcional)
. Added < true
. para todo z € Xz faga

2

3

4

)

6: se z(z) < z(p) entao
7 Added + false
8

9

Break > Deixar o laco
fim se
10: se z(p) < z(x) entao
11: Xp — X\ {2}
12: fim se

13: fim para
14: se Added = true entao
15: XE — XE U {I}

16: fim se

Em AddSolution, o custo da solucao p candidata é comparado ao custo de todas as
demais solugoes presentes no conjunto de solugoes eficientes. Se a solucao p for fracamente
dominada por alguma solucao z existente no conjunto das solugoes eficientes, o parametro
Added é setado como false e a execucao do procedimento é finalizada. Por sua vez, caso a
solugao p domine alguma solucao x presente no conjunto de solugoes eficientes, a solucao x
é removida. E importante notar que mais de uma solucao x pode ser removida, bastando
apenas que a solucao candidata p as domine. Ao final do lago, caso a solucao candidata
nao seja dominada por nenhuma solucao eficiente, ela é adicionada ao conjunto de solucoes

eficientes.
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6.2.2 Procedimento de Resolugao do PRP mono-objetivo

Os problemas mono-objetivo obtidos a partir da ponderacao descrita na subsecao
6.2.1 sao resolvidos utilizando-se uma adaptacao do método proposto por Kramer et al
(2015b). A escolha por esse método se deu pois, na literatura do PRP mono-objetivo,
ele foi o que apresentou os melhores resultados. Dessa forma, segue-se a sugestao de
(Degoutin, 2002, Capitulo 2), que afirma que a utilizacao de um bom método na resolugao
do problemas agregados garante que uma melhor fronteira de pontos nao-dominados seja
obtida.
Algoritmo 10 ILS-SP-SOA(ng, nrrsl, seed)

1: Spest_arr < 0; f(SprsT_arL) < 00; > E a melhor solucao encontrada
2: enquanto ip < np faga
3: igp<ip+1

4: Serst < 0; f(SpEsT) + 00; > Spest € a melhor solucao da fase
5: v < InitializeSpeedMatrix(vysax )

6: S < SpeedOptimization(LocalSearch(GenlnitSol(seed)))

7: v < UpdateSpeedMatrix(S)

8: enquanto iy s < n;rs faga

9: irrs < irps + 1

10: S <— SpeedOptimization(LocalSearch(Perturbation(Sggsr, seed)))
11: v < UpdateSpeedMatrix(.9)

12: se f(S) < f(Sprsr) entao

13: Spest < S irns < 0

14: fim se

15: se irps > nyps/2 entao

16: v < ReinitializeSpeedMatrix(varax, Sprst)

17: fim se

18: fim enquanto

19: se f(Sprsr < [(SBEsr—arr)) entao

20: SBEST—ALL < SBEST

21: fim se

22: fim enquanto

23: return Sgrsr_Arr

O algoritmo proposto por Kramer et al (2015b) é chamado ILS-SP-SOA e combina
procedimentos de busca local (ILS), com um procedimento de otimizagao das velocidades
(SOA) e um modelo de Set Partitioning (SP), para a selegdo das melhores rotas obtidas

ao longo da execucao do algoritmo. Neste trabalho, entretanto, foi feita uma simplificacao
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desse algoritmo a fim de que seu tempo de execucao fosse reduzido.

O algoritmo ILS-SOA é multi-start, isto é, ele é executado n,. vezes. A cada iteracao,
a matriz de velocidades ¢é re-inicializada com a velocidade maxima da instancia, e assim
vij = vmax para cada (i,j) € A (Linha 5). Na Linha 6, uma solugdo S é obtida e
entao um procedimento de busca local é realizado. Uma vez que uma solucao tenha sido
obtida, as velocidades nos arcos da solucao sao otimizadas através do SOP. Na Linha 7, as
velocidades associadas aos arcos de S sao entao atualizadas na matriz v de velocidades.

Um ILS é entao executado até que n;pg iteragoes sucessivas ocorram, sem que haja
melhoria da solugao (Linhas 8-18). Em cada iteragao, um procedimento de pertubagao é
empregado a fim de que o método escape de 6timos locais (Linha 10). A solugao perturbada
pode ser entao melhorada, aplicando-se uma busca local e um algoritmo de otimizacao das
velocidades. Caso 171¢ iteragoes ocorram, sem que alguma melhoria na solugao ocorra, a
matriz v de velocidades é re-inicializada (Linha 15).

O algoritmo de Kramer et al (2015b) utiliza estruturas eficientes (Vidal et al, 2013b)
na avaliacao dos movimentos durante a etapa de busca local. Tal recurso leva a uma
diminuicao do tempo de execucao do algoritmo, o que o torna bastante competitivo. Para
maiores informacoes acerca das estruturas de vizinhanca utilizadas, do SOP ou mesmo

do procedimento de avaliacao eficiente dos movimentos de busca local, ver Kramer et al

(2015b).

6.3 Segunda Fase: Encontrar Solucgoes Eficientes Nao-Suportadas

A segunda fase do método tem por objetivo encontrar solugoes eficientes nao-
suportadas entre as solugoes suportadas, e assim aumentar o niimero de solugoes no con-
junto de solugoes eficientes. Esse processo se da através da utilizacao de um procedimento
de Pareto Local Search (PLS) (Secao 3.4.2). Ele é apresentado no Algoritmo 11 e ao ser
utilizado no trabalho de Lust e Teghem (2009), levou a resultados muito satisfatérios para
o Problema do Caixeiro-Viajante.

O Algoritmo 11 leva a obtencao de Conjunto de Otimos Locais de Pareto e foi
proposto por Paquete et al (2004). Este procedimento recebe uma populagao inicial Py e
retorna uma aproximagao do conjunto de solugoes eficientes.

O método inicia-se com uma populacao P, que é composta por potenciais solugoes
eficientes contidas na populacao inicial F,. Esse conjunto de solugoes eficientes foi gerado

durante a primeira fase do método e é formado por solugoes suportadas aproximadas.
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Durante a execugao do procedimento, todos os vizinhos p/ para cada uma das solugoes
p € P sao gerados. Se uma solucao p/ gerada nao for fracamente dominada por p, tenta-se
adiciona-la ao conjunto de solugoes eficientes. E importante notar que o método AddSo-
lution nao s6 adiciona novas solucoes ao conjunto de solucoes eficientes, como também
remove solugoes presentes em X, que passam a ser dominadas. Pode-de verificar ainda
que nao apenas solugoes suportadas podem dar origem a novas solugoes. Sempre que uma
solucao pr € N é adicionada ao conjunto de solucoes eficientes, ela é também colocada em
uma lista de solugoes que sera analisada uma vez que todas as solucoes da atual populacao

tenham sido exploradas.

Algoritmo 11 Pareto Local Search

1: Parametros |: Uma populacao inicial P, e as matrizes de custo C; e Cy do b-PRP

2: Parametros 7: Uma aproximacao Xg do conjunto de solugoes eficientes

3: XE +— Py > Inicializacao do )\;E e de uma populacao P com a populacao inicial F
4: P+ F, > Inicializacao de uma populacao auxiliar P,
5. P, < 0

6: enquanto P # () faga

T para todo p € P faga > Geracao de todos os vizinhos p' de cada solucao p € P
8: para todo p’ € N(p) faga

9: se z(p) £ z(p') entao

10: AddSolution(X g 3,0 4 2(p) |, Added 7)

11: se Added = true entao

12: AddSolution(P, J,p' |, z2(p) 1)

13: fim se

14: fim se

15: fim para

16: fim para

17: P+ P, > P é composto pelas novas potenciais solugoes eficientes
18: P,+ > Reinicializacao da P,

19: fim enquanto

Embora esta fase seja simples do ponto de vista conceitual, alguns cuidados de-
vem ser tomados quando da avaliacao das novas solucoes. Como descrito na Secao 5.1, o
b-PRP é um problema cujas variaveis de decisao dizem respeito aos arcos que vao estar
presentes na solucao e as velocidades que devem ser utilizadas em cada arco. Dessa forma,
a determinacao de uma nova solugao para o b-PRP consistird nao apenas na determinacao

de um novo conjunto de rotas, como também, na definicao das velocidades a serem empre-
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gadas em cada um dos arcos da solugao (Figura 6.3). Esta segunda etapa pode resultar

em um aumento consideravel no tempo de execucao do algoritmo e portanto deve ser bem

gerenciada.

Nova ordem
dos clientes

(Estruturas de
Vizinhanca)

Otimizacao das
+ Velocidades

(SOP)

Figura 6.3: Caracterizacao de uma nova solucao para o b-PRP durante o procedimento de

PLS

No PLS, um novo conjunto de rotas pode ser determinado a partir da aplicacao de

alguma estrutura de vizinhanca. E importante ressaltar que, a cada simples mudanca da

ordem dos clientes na rota dos veiculos, uma nova solugao é gerada (Figura 6.4). Dessa

forma, nao se faz necessario que toda uma estrutura de vizinhanca seja utilizada para se

dar origem a uma nova solucao, isto é, emprega-se uma estratégia de first improvement ao

invés de uma de best improvement (Hansen e Mladenovi¢, 2006). Nesta fase, o intuito nao

¢é encontrar uma solucao que domine todas as outras, mas sim uma solucao que nao seja

dominada, que ainda nao tenha sido explorada e que possa contribuir para a composicao

do conjunto de solucoes.

Solucao Original

lo[—{4}— 231} 0]
[0—5/—6780

o1} 2}H{5H4}o0]
o[ —8}—6—7—80]

Nova Solucao 1

Nova Solucao 2

Figura 6.4: Processo de formacgao de uma nova solucao durante durante o procedimento

de PLS
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Uma vez que uma nova ordem para os clientes tenha sido estabelecida, se faz ne-

cessario que as velocidades nos arcos da solucao sejam determinadas, e isto se da através

da utilizacao do SOP. O processo de criacao, avaliacao e adicao de uma nova solucao ao

conjunto Xg pode ser sumarizado na Figura 6.5 e recebe o nome de Avaliagao Dinamica.

Determinacdo de

uma nova solucao

Aplicando uma

vizinhanga ao conjunto
de rotas existentes

/
-

Determinacdo de
uma nova solugao

Aplicando uma

vizinhanga ao conjunto

de rotas existentes

l

Célculo do custo da

solugdo considerando
a velocidade méxima

da instancia

Nova solugao

Otimizando as
velocidades da
rota

Nova solucéo

ndo-dominada?

Sim

Adicionar

solucdo na
lista NDS?

Sim

ndo-dominada?

Otimizando as
velocidades da
rota

Adicionar na lista
de solugdes
auxiliares

Nova solucéo
ndo-dominada?

Sim

Adicionar
solucdo na
lista NDS?

Sim

Adicionar na lista

de solugdes
auxiliares

Fim do procedimento de
determinagdo de uma

nova solugao

Figura 6.5: Avaliacao Dinamica

Fim do procedimento de
determinacao de uma

nova solugao

Figura 6.6: Avaliagao Estdtica
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Embora o procedimento de avaliacao dinamica represente a ordem na qual as opera-
coes devam ser executadas, a depender do tamanho da instancia e do niimero de estruturas
de vizinhanga empregadas nessa fase, a utilizacao de um algoritmo PLS para b-PRP pode
se tornar inviavel no que diz respeito ao tempo computacional.

Como discutido em Hvattum et al (2013), o SOP apresenta uma complexidade
O(n?). Por sua vez, as estruturas de vizinhanca empregadas também possuem complexi-
dade O(n?). Desse modo, empregar o SOP cada vez que alguma mudanca na ordem dos
clientes ¢é feita, elevaria consideravelmente o tempo de execucao.

A fim de se viabilizar a geragao de novas solucoes durante essa fase do método, um
mecanismo de avaliacao das novas solucoes baseado na estimativa das velocidades em cada
arco é empregado. Essa nova metodologia pode ser visualizada na Figura 6.6 e recebe o
nome de Avaliacao Estatica. Nesse procedimento, sempre que uma nova ordem dos clientes
¢é determinada, o valor da solucgao é avaliado considerando-se que todos os arcos da solucao
possuem a velocidade maxima da instancia. Caso a solucao obtida seja um Otimo Local
de Pareto, o SOA é empregado e os valores das velocidades nos arcos sao determinados.
Apesar da simplicidade da abordagem, essa estratégia reduz consideravelmente o nimero
de chamadas do SOA, tornando o procedimento de busca local mais barato computacional.

Uma ressalva que pode ser feita quanto ao uso da Avaliacao Dinamica ou Estatica é
que, mesmo que o custo computacional elevado, o esquema dinamico pode ser empregado
quando instancias de pequeno porte sao resolvidas. Para esses casos, a utilizacao de uma

abordagem dinamica pode ser inclusive desejavel devido ao espaco de solugoes reduzido.

6.4 Calibragem do Método

Uma vez que o método proposto tenha sido apresentado, se faz necessario que os
parametros utilizados nos testes sejam definidos. O tempo e o desempenho do método

dependem de 3 fatores:

1. Distancia entre as solucoes na primeira fase do método;

2. Numero de vizinhancas utilizadas no método sequencial utilizado na resolucao dos

problemas agregados;

3. Numero de vizinhas utilizadas na segunda fase do método.

A distancia entre as solucoes na primeira fase do método, que é determinada pelo

valor de € no CP do esquema dicotomico, influencia no nimero de solugoes que podem ser
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geradas. Duas configuragoes foram testadas, uma que considerou € = 2, 5% ||z(x,.), z(xs)||
e outra que utilizou € = 5,0% ||z(z,), z(x,)||. Quanto menor a distancia permitida entre as
solucoes, mais solucoes podem ser geradas, e dessa forma maior a qualidade da fronteira
formada. O valor € é medido em funcao da distancia entre as duas primeiras solugoes
obtidas pelo método.

O numero de vizinhancas utilizadas no método sequencial, por sua vez, esta rela-
cionado a qualidade do método. Quanto maior o niimero de vizinhancas utilizadas, maior
a exploracao do espaco de solugoes e dessa forma, melhor sera a solugao. Por outro lado,
quanto menor o numero de vizinhangas, mais rapido o algoritmo. Deseja-se entao analisar
se a perda de qualidade devido a falta de performance do método sequencial pode ser
compensada pelo PLS, que possui um tempo de execucao menor do que a primeira fase
do 2PPLS.

Originalmente, no método de Kramer et al (2015b) foram utilizadas cinco estruturas
de vizinhanca inter-rota: Shift(1,0), Shift(2,0), Swap(1,1), Swap(2,2), Crossover e
cinco estruturas intra-rotas: Reinsertion, Or-opt2, Or-opt3, Exchange e 2-opt. Visando
uma reducao no tempo de execugao, buscou-se reduzir o nimero de vizinhancas utilizadas.
Contudo, desejava-se diminuir o tempo, mas sem diminuir drasticamente a qualidade do
algoritmo. Foram realizados entao experimentos com intuito de se avaliar a capacidade de
melhoria de cada estrutura de vizinhanga.

O Algoritmo ILS-RVND foi executado 10 vezes para cada instancia e o nimero
de melhorias realizadas por cada vizinhanca foi computado. Os resultados dos testes
sao apresentados na Tabela 6.1 e mostraram que tanto para as vizinhancas inter-rota
quanto para as intra-rota, 3 vizinhancas foram responsdveis por aproximadamente 80%
das melhorias realizadas. De posse dessas informacoes, estabeleceu-se uma variacao do
método proposto onde apenas as 3 melhores estruturas de vizinhanga inter e intra rota
foram consideradas. Essa nova configuragao foi nomeada Mov_Reduzidos, enquanto que
a versao completa foi chamada Mov_Completos. A versao Mov_Reduzidos contou com
Shift(1,0), Crossover e Swap(1l,1), como vizinhancas inter-rota, e Or-Opt1, 2-Opt e
Troca, como intra-rota.

Por fim, o terceiro fator ajustado para a execucao do método foi o ntmero de
estruturas de vizinhangas utilizadas na fase de PLS do método. Quanto maior o nimero
de movimentos testados, mais solugoes eficientes podem ser geradas. Como essa fase pode

ser mais rapida do que a primeira, buscando um balango entre bom desempenho x tempo



76

Tabela 6.1: Ntumero de melhorias média conseguido por cada vizinhanga

Instincia Inter-Rota Intra-Rota
Shift(1,0) Crossover Shift(1,1) Shift(2,0) Swap(2,2) Re-insertion 2-Opt Exchange Or-Opt2 Or-Opt3

UK100-01 36% 29% 19% 9% 7% 38% 29% 20% 8% 5%
UK100-02 36% 27% 20% 9% 7% 38% 33% 17% 8% 4%
UK100-03 37% 28% 22% 6% 7% 39% 28% 19% 9% 5%
UK100-04 36% 27% 20% 8% 9% 39% 26% 21% 9% 5%
UK100-05 35% 29% 20% 8% 8% 39% 25% 21% 9% 5%
UK100-06 36% 28% 20% 3% 8% 37% 30% 19% 9% 5%
UK100-07 38% 28% 19% 8% 6% 40% 29% 17% 9% 5%
UK100-08 37% 27% 18% 10% 8% 38% 28% 19% 9% 5%
UK100-09 37% 27% 18% 10% 8% 41% 23% 19% 10% 6%
UK100-10 37% 27% 20% 8% 7% 39% 31% 17% 8% 4%
UK100-11 37% 30% 18% 9% 6% 39% 27% 20% 9% 5%
UK100-12 37% 27% 20% 8% 9% 43% 25% 18% 8% 5%
UK100-13 38% 27% 21% 6% 8% 37% 32% 18% 8% 5%
UK100-14 37% 28% 20% % 7% 35% 32% 20% 8% 5%
UK100-15 35% 29% 21% 7% 8% 37% 31% 19% 8% 5%
UK100-16 38% 27% 19% % 8% 40% 25% 20% 9% 6%
UK100-17 37% 28% 20% % 8% 36% 30% 20% 9% 6%
UK100-18 35% 28% 20% 9% 7% 38% 26% 20% 10% 6%
UK100-19 37% 27% 20% % 8% 41% 25% 20% 8% 6%
UK100-20 36% 29% 21% % 8% 37% 28% 20% 10% 6%

de execucao, poderia ser interessante investir nela. Duas configuragoes foram definidas: a
primeira com 2 vizinhangas, sendo uma inter-rota e outra intra-rota (Shift(1,0) e Re-
insertion), e a segunda com 2 vizinhangas, sendo 2 inter-rota e 2 intra-rota (Shift(1,0),
Crossover, Re-insertion e 2-Opt).

A vista das possibilidades existentes, 8 configuracoes para o 2PPLS foram testadas.

Elas sao apresentadas na Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Configuracoes Testadas para o 2PPLS

Distancia entre duas Vizinhangas utilizadas Numero de vizinhas

solucoes na 1* Fase no método sequencial na 2“ Fase
€=2,5% ||z(z,), z(xs)]] Mov_Completos
€=2,5% ||z(zy), z(xs)]] Mov_Reduzidos
€="5,0% ||z(zy), z(xs)]] Mov_Completos

I Mov_Reduzidos
I Mov_Completos
xs)|| Mov_Reduzidos

e="5,0% ||z(z,), z(xs)]] Mov_Completos

[ N L = L VA R R ]

e="5,0% ||z(z,), z(xs)]] Mov_Reduzidos

Cada configuracao foi executa 10 vezes para cada instancia e os desempenhos foram
comparados segundo o numero de solugoes obtidas (# Sol.), os valores de H e R, e o
tempo de execugao Time (s). Os resultados foram comparados através do teste estatistico

Nao-Paramétrico de Mann-Whitney.



Tabela 6.3: € = 2,5% ||z(x,), z(xs)|| + PLS (2 Vizinhangas)

Mov_Completos Mov_Reduzidos MW

Instancia
# Sol. H R Time (s) # Sol. H R Time (s) H R
UK100_01 74,4 54594,21 0,88725 365,25 74,4 53833,47 0,88488 273,58 > =
UK100-02 81,1  49845,20 0,89130 294,97 78,1 49220,77 0,89329 257,02 > =
UK100-03 58,3  40529,06 0,88868 330,59 59,0  40198,89 0,88772 253,92 > =
UK100-04 78,7  53097,68 0,89171 325,93 73,4 51991,48 0,89697 324,25 > <
UK100-05 68,5 40213,06 0,88718 448,89 69,3 38885,80 0,88712 231,01 > =
UK100-06 79,1  51153,68 0,88531 290,24 77,5 50649,19 0,88222 614,29 > =
UK100-07 61,2  41933,32 0,88667 365,24 62,6 41356,08 0,88304 291,15 > =
UK100-08 65,2  42990,36 0,88751 236,76 66,4 42487,08 0,88213 278,44 = =
UK100-09 75,9  46294,29 0,88820 249,16 73,0 45899,94 0,88982 224,88 = =
UK100-10 71,3 43769,63 0,88446 245,71 65,0 42936,68 0,88633 220,37 > =
UK100-11 83,5  60393,46 0,88595 444,16 79,9  58988,53 0,88757 242,64 > =
UK100-12 62,6  41259,53 0,88539 487,82 60,7 39881,74 0,88292 554,12 > =
UK100-13 66,0 49156,08 0,89146 388,81 63,7 48216,51 0,88809 152,53 > =
UK100-14 83,4 505 60,25 0,88622 289,24 78,6 49598,42 0,88630 309,30 > =
UK100-15 80,1  65494,45 0,89195 381,90 77,6 64618,30 0,88712 238,19 > =
UK100-16 74,5  40856,90 0,88652 264,71 73,1 40291,07 0,88790 451,94 > =
UK100-17 79,2 60569,95 0,88587 341,98 79,0  59765,76 0,88814 221,15 > =
UK100-18 65,4  44530,57 0,89348 444,60 61,7 43764,82 0,89191 213,87 > =
UK100-19 67,1  45777,19 0,89231 300,12 63,6  44803,67 0,89546 153,37 > =
UK100-20 66,8  56702,06 0,89072 324,11 65,1 56084,69 0,88817 185,39 > =

Tabela 6.4: € = 5,0% ||z(x,), z(zs)|| + PLS (2 Vizinhangas)

Mov_Completos Mov_Reduzidos MW

Instancia
# Sol. H R Time (s) # Sol. H R Time (s) H R
UK100-01 74,9  54231,65 0,88596 132,54 71,5 53066,44 0,88822 96,48 > =
UK100-02 85,9  49408,63 0,89091 119,98 80,5 49001,78 0,88823 85,30 > =
UK100-03 64,0 40240,58 0,88856 116,08 60,2  39920,85 0,88862 90,62 > =
UK100-04 76,5  52495,22 0,89240 128,54 77,9  51675,18 0,89588 104,65 > =
UK100-05 66,3 39828,74 0,88988 144,63 66,9 38691,56 0,89159 84,21 > =
UK100-06 80,1  50969,12 0,88913 134,03 78,5 49891,09 0,88737 79,31 > =
UK100-07 61,8 41734,77 0,88473 108,00 70,7  40986,17 0,88678 73,85 > =
UK100-08 68,3 42962,27 0,88101 109,94 65,7 42219,70 0,88313 70,23 > =
UK100-09 73,3  46231,59 0,89094 134,43 71,6 45430,56 0,88982 84,96 > =
UK100-10 70,0 43752,84 0,88571 132,94 68,9 42601,01 0,88835 78,81 > =
UK100-11 77,6 59947,22 0,88700 130,53 81,0 58553,80 0,88463 80,57 > =
UK100-12 60,9 40705,96 0,88473 120,83 57,2 39220,12 0,89171 74,92 > <
UK100-13 66,8 48858,78 0,88955 128,27 69,2 47983,68 0,88683 81,77 > =
UK100-14 79,7  50189,26 0,88667 123,53 78,3 49128,01 0,88848 86,17 > =
UK100-15 87,6 65082,63 0,89165 145,25 78,2 64332,86 0,88893 106,21 > =
UK100-16 73,3 40418,80 0,88806 109,88 71,5 39735,01 0,88963 78,81 > =
UK100-17 85,6 60286,73 0,88811 157,03 83,7 59429,03 0,89140 99,85 > =
UK100-18 62,7 44250,87 0,89194 143,15 65,0 43499,03 0,89175 93,60 > =
UK100-19 69,9 45293,91 0,89537 120,91 65,6  44377,26 0,89654 80,00 > =
UK100-20 69,2  56477,44 0,88974 139,30 72,8  55606,52 0,88930 92,55 > =

7



Tabela 6.5: Mov_Completos + 2 Vizinhangas na 2 Fase

€ =2,5% ||z(zr), z(zs)]| € =15,0% ||z(zr), z(zs)]| MW

Instancia
# Sol. H R Time (s) # Sol. # R Time (s) H R
UK100-01 74,4 54594,21 0,88725 365,25 74,9  54231,65 0,88596 132,54 = =
UK100-02 81,1 49845,20 0,89130 294,97 85,9  49408,63 0,89091 119,98 > =
UK100-03 58,3  40529,06 0,88868 330,59 64,0 40240,58 0,88856 116,08 > =
UK100-04 78,7 53097,68 0,89171 325,93 76,5  52495,22 0,89240 128,54 > =
UK100-05 68,5 40213,06 0,88718 448,89 66,3 39828,74 0,88988 144,63 = =
UK100-06 79,1 51153,68 0,88531 290,24 80,1 50969,12 0,88913 134,03 = =
UK100-07 61,2 41933,32 0,88667 365,24 61,8 41734,77 0,88473 108,00 = =
UK100-08 65,2  42990,36 0,88751 236,76 68,3 42962,27 0,88101 109,94 = >
UK100-09 75,9  46294,29 0,88820 249,16 73,3 46231,59 0,89094 134,43 = =
UK100-10 71,3 43769,63 0,88446 245,71 70,0  43752,84 0,88571 132,94 = =
UK100-11 83,5 60393,46 0,88595 444,16 77,6 59947,22 0,88700 130,53 = =
UK100-12 62,6 41259,53 0,88539 487,82 60,9 40705,96 0,88473 120,83 > =
UK100-13 66,0 49156,08 0,89146 388,81 66,8  48858,78 0,88955 128,27 > =
UK100-14 83,4 50560,25 0,88622 289,24 79,7 50189,26 0,88667 123,53 > =
UK100-15 80,1 65494,45 0,89195 381,90 87,6  65082,63 0,89165 145,25 = =
UK100-16 74,5  40856,90 0,88652 264,71 73,3 40418,80 0,88806 109,88 > =
UK100-17 79,2 60569,95 0,88587 341,98 85,6 60286,73 0,88811 157,03 > =
UK100-18 65,4  44530,57 0,89348 444,60 62,7 44250,87 0,89194 143,15 = =
UK100-19 67,1  45777,19 0,89231 300,12 69,9 45293,91 0,89537 120,91 > =
UK100-20 66,8 56702,06 0,89072 324,11 69,2  56477,44 0,88974 139,30 = =

Tabela 6.6: Mov_Reduzidos + 2 Vizinhancas na 2¢ Fase

€ =2,5% ||z(xr), z(zs)]] € =15,0% ||z(xr), z(zs)]| MW

Instancia
# Sol. H R Time (s) # Sol. H R Time (s) H R
UK100_01 74,4  53833,47 0,88488 273,58 71,5 53066,44 0,88822 96,48 > =
UK100.02 78,1 49220,77 0,89320 257,02 80,5 49001,78 0,88823 85,30 - =
UK100.03 59,0 40198,89 0,88772 253,92 60,2 39920,85 0,88862 90,62 - =
UK100_04 73,4  51991,48 0,89697 324,25 77,9 51675,18 0,89588 104,65 = =
UK100_05 69,3 38885,80 0,88712 231,01 66,9 38691,56 0,89159 84,21 =
UK100-06 77,5 50649,19 0,88222 614,29 78,5  49891,09 0,88737 79,31 > =
UK100-07 62,6 41356,08 0,88304 291,15 70,7  40986,17 0,88678 73,85 > =
UK100_08 66,4  42487,08 0,88213 278,44 65,7 42219,70 0,88313 70,23 =
UK100_09 73,0  45899,94 0,88982 224,88 71,6  45430,56 0,88982 84,96 = =
UK100.10 65,0 42936,68 0,88633 220,37 68,9 42601,01 0,88835 78,81 - =
UKI100.11 79,9 58988,53 0,88757 242,64 81,0 58553,80 0,88463 80,57 -
UK100_12 60,7 39881,74 0,88292 554,12 57,2 39220,12 0,89171 74,92 > =
UK100_13 63,7 48216,51 0,88809 152,53 69,2 47983,68 0,88683 81,77 = =
UKI100.14 78,6 4959842 0,88630 309,30 78,3 49128,01 0,88848 86,17 > =
UK100.15 77,6 64618,30 0,88712 238,19 78,2 64332,86 0,88893 106,21 -
UK100_16 73,1 40291,07 0,88790 451,94 71,5 39735,01 0,88963 78,81 = =
UK100_17 79,0  59765,76 0,88814 221,15 83,7 59429,03 0,89140 99,85 = =
UK100.18 61,7 43764,82 0,89191 213,87 65,0 43499,03 0,89175 93,60 -
UK100.19 63,6 44803,67 0,89546 153,37 65,6 44377,26 0,89654 80,00 > =
UK100.20 65,1 56084,69 0,88817 185,39 72,8 55606,52 0,88930 92,55 > =

78



Tabela 6.7: € = 2,5% ||z(x,), z(xs)|| + PLS (4 Vizinhangas)

Mov_Completos Mov_Reduzidos MW

Instancia
# Sol. H R Time (s) # Sol. H R Time (s) H R
UK100-01 82,1 54610,04 0,88738 324,46 79,0 53687,83 0,89011 212,20 > =
UK100-02 91,1 50011,19 0,89248 299,04 90,8  49430,97 0,88934 163,00 > =
UK100-03 75,2  40610,31 0,89039 434,73 77,9  40254,97 0,89035 167,20 > =
UK100_04 91,3 53067,68 0,89434 297,80 90,6  52231,43 0,89094 158,73 > =
UK100_05 74,7 40295,00 0,89097 945,76 76,2  38989,98 0,88621 158,34 > =
UK100-06 84,6 51217,87 0,88672 354,74 80,7 50438,34 0,88939 150,39 > =
UK100-07 69,8 42013,33 0,88747 324,83 78,1  41516,90 0,88797 128,86 > =
UK100_08 75,2 43201,42 0,88952 252,69 81,4 42468,67 0,88600 3503,70 > =
UK100_-09 85,6 46579,45 0,88627 282,92 83,5 45999,11 0,88696 159,86 > =
UK100-10 76,0  44040,01 0,88642 388,50 71,0 42817,09 0,88648 149,67 > =
UK100-11 94,2  60759,47 0,88933 1059,70 92,5 59418,86 0,88872 640,36 > =
UK100-12 71,0  41459,98 0,89288 720,35 71,7 40163,01 0,88182 254,20 > >
UK100_13 72,4 49006,28 0,89053 261,67 76,3 48535,47 0,88725 212,23 = =
UK100_14 90,6 50625,80 0,88902 500,71 82,9 49571,47 0,88933 668,61 > =
UK100-15 96,4 65564,51 0,89411 342,43 95,6 65006,65 0,89121 175,96 > =
UK100-16 82,5 40953,84 0,88769 339,39 77,9  40069,23 0,88641 120,84 > =
UK100_17 91,6 60666,63 0,89114 341,43 89,1  59960,16 0,89382 221,65 > =
UK100_18 76,3  44651,53 0,89480 585,42 75,9  43849,64 0,89101 205,36 > =
UK100-19 83,9 45846,78 0,89162 322,97 81,0 44801,68 0,89762 161,32 > <
UK100-20 81,7 56922,17 0,89178 341,83 85,1 56365,78 0,88983 240,60 > =

Tabela 6.8: € = 5,0% ||z(x,), z(zs)|| + PLS (4 Vizinhangas)

Mov_Completos Mov_Reduzidos MW

Instancia
# Sol. H R Time (s) # Sol. H R Time (s) H R
UK100-01 87,6  54414,32 0,88685 226,59 82,8 53270,84 0,88717 152,48 > =
UK100-02 94,7  49673,12 0,89094 193,86 93,4 49037,29 0,89066 151,22 > =
UK100-03 79,2  40390,48 0,88964 208,46 81,1  39858,40 0,89045 137,38 > =
UK100_04 90,4 52787,86 0,89456 222,95 89,8 52053,18 0,89143 174,99 > =
UK100_05 83,2 39897,78 0,88944 217,47 78,3 38923,84 0,88952 166,14 > =
UK100-06 88,5 51216,17 0,88759 213,94 85,0 50162,62 0,88805 139,24 > =
UK100-07 73,5  41638,30 0,88697 185,84 79,9 41159,68 0,88596 147,20 > =
UK100_08 75,5 42974,44 0,88377 173,16 72,3 42227,19 0,88855 115,06 > =
UK100_09 87,3  46237,46 0,88887 222,77 86,5 45710,25 0,89292 159,61 > =
UK100.10 82,1 43865,31 0,88417 192,40 76,0  43100,68 0,88806 140,24 > =
UK100_11 92,9 60011,79 0,88959 202,57 92,8  58336,98 0,80534 152,48 > =
UK100-12 71,8 40661,16 0,88984 191,47 70,5 39728,31 0,88837 139,61 > =
UK100_13 79,7 48891,32 0,88931 193,54 81,8 48231,56 0,88644 131,06 > =
UK100.14 88,8 5027594 0,88753 206,95 89,0 49356,52 0,88328 150,09 > >
UK100.15  101,6 65482,62 0,89230 235,81 100,0 64559,33 0,89177 172,05 > =
UK100-16 82,2  40519,42 0,89185 181,28 79,8 39760,26 0,89072 140,00 > =
UK100_17 88,9 60265,74 0,89024 239,91 89,6  59548,00 0,89108 166,98 > =
UK100.18 78,5 44377,73 0,89353 227,36 82,1 43479,88 0,89202 144,79 > =
UK100.19 83,4 45585,95 0,89207 198,11 80,4  44702,20 0,89171 152,77 > =
UK100_20 86,0 56472,95 0,89060 204,86 85,2 55903,23 0,89021 168,77 > =

79



Tabela 6.9: Mov_Completos + 4 Vizinhangas na 2 Fase

e=2,5% ||z(zr), z(xs)|] e =5,0% ||z(zr), z(xs)]] MW
Instancia
# Sol. H R Time (s) # Sol. H R  Time (s) H
UK100-01 82,1 54610,04 0,88738 324,46 87,6 54414,32 0,88685 226,59 = =
UK100-02 91,1 50011,19 0,89248 299,04 94,7  49673,12 0,89094 193,86 > =
UK100-03 75,2  40610,31 0,89039 434,73 79,2  40390,48 0,88964 208,46 = =
UK100_04 91,3 53067,68 0,89434 297,80 90,4 52787,86 0,89456 222,95 = =
UK100_05 74,7 40295,00 0,89097 945,76 83,2 39897,78 0,88944 217,47 > =
UK100_06 84,6  51217,87 0,88672 354,74 88,5  51216,17 0,88759 213,94 = =
UK100_07 69,8 42013,33 0,88747 324,83 73,5 41638,30 0,88697 185,84 > =
UK100-08 75,2 43201,42 0,88952 252,69 75,5 42974,44 0,88377 173,16 = =
UK100-09 85,6  46579,45 0,88627 282,92 87,3  46237,46 0,88887 222,77 > =
UK100-10 76,0  44040,01 0,88642 388,50 82,1  43865,31 0,88417 192,40 = =
UK100-11 94,2  60759,47 0,88933 1059,70 92,9 60011,79 0,88959 202,57 = =
UK100-12 71,0  41459,98 0,89288 720,35 71,8 40661,16 0,88984 191,47 > =
UK100-13 72,4  49006,28 0,89053 261,67 79,7 48891,32 0,88931 193,54 = =
UK100-14 90,6  50625,80 0,88902 500,71 88,8 5027594 0,88753 206,95 > =
UK100-15 96,4 65564,51 0,89411 342,43 101,6 65482,62 0,89230 235,81 =
UK100_16 82,5 40953,84 0,88769 339,39 82,2 40519,42 0,89185 181,28 > =
UK100_17 91,6 60666,63 0,89114 341,43 88,9 60265,74 0,89024 239,91 > =
UK100-18 76,3 44651,53 0,89480 585,42 78,5 44377,73 0,89353 227,36 = =
UK100-19 83,9 45846,78 0,89162 322,97 83,4 45585,95 0,89207 198,11 = =
UK100-20 81,7 56922,17 0,89178 341,83 86,0 56472,95 0,89060 204,86 =
Tabela 6.10: Mov_Reduzidos + 4 Vizinhancas na 2¢ Fase
e =2,5% ||z(zr), z(zs)|] e =5,0% ||z(zr), z(xs)]] MW
Instancia
# Sol. H R Time (s) # Sol. H R Time (s) H R
UK100-01 79,0  53687,83 0,89011 212,20 82,8 53270,84 0,88717 152,48 > =
UK100.02 90,8 49430,97 0,88934 163,00 93,4  49037,29 0,89066 151,22 = =
UK100_03 77,9 40254,97 0,89035 167,20 81,1 39858,40 0,89045 137,38 > =
UK100_04 90,6  52231,43 0,89094 158,73 89,8 52053,18 0,89143 174,99 = =
UK100-05 76,2  38989,98 0,88621 158,34 78,3  38923,84 0,88952 166,14 = =
UK100.06 80,7 50438,34 0,88939 150,39 85,0 50162,62 0,88805 139,24 = —
UK100_07 78,1 41516,90 0,88797 128,86 79,9 41159,68 0,88596 147,20 = =
UK100_08 81,4  42468,67 0,88600 3503,70 72,3 42227,19 0,88855 115,06 = =
UK100.09 83,5 45999,11 0,88696 159,86 86,5 45710,25 0,89292 159,61 = =
UK100-10 71,0  42817,09 0,88648 149,67 76,0 43109,68 0,88806 140,24 = =
UK100_11 92,5 59418,86 0,88872 640,36 92,8 58336,98 0,89534 152,48 > <
UK100_12 71,7 40163,01 0,88182 254,20 70,5 39728,31 0,88837 139,61 =
UK100.13 76,3 4853547 0,88725 212,23 81,8 48231,56 0,88644 131,06  —
UK100.14 82,9 49571,47 0,88933 668,61 89,0 49356,52 0,88328 150,09 = >
UK100_15 95,6  65006,65 0,89121 175,96 100,0  64559,33 0,89177 172,05 = =
UK100_16 77,9 40069,23 0,88641 120,84 79,8  39760,26 0,89072 140,00 = =
UK100-17 89,1 59960,16 0,89382 221,65 89,5 59548,00 0,89108 166,98 = =
UK100.18 75,9 43849,64 089101 205,36 82,1 43479,88 0,80202 144,79 > =
UK100.19 81,0 44801,68 0,89762 161,32 80,4  44702,20 0,89171 152,77 = =
UK100_20 85,1  56365,78 0,88983 240,60 85,2  55903,23 0,89021 168,77 > =

80



Tabela 6.11: € = 2,5% ||z(x,), z(z5)|| com Mov_Completos

2 Vizinhancas 4 Vizinhangas MwW

Instancia
# Sol. H R Time (s) # Sol. H R Time (s) H R
UK100-01 74,4 54594,21 0,88725 365,25 82,1 54610,04 0,88738 324,46 = =
UK100-02 81,1  49845,20 0,89130 294,97 91,1 50011,19 0,89248 299,04 = =
UK100-03 58,3  40529,06 0,88868 330,59 75,2 40610,31 0,89039 434,73 = =
UK100-04 78,7 53097,68 0,89171 325,93 91,3 53067,68 0,89434 297,80 = =
UK100-05 68,5 40213,06 0,88718 448,89 74,7 40295,00 0,89097 945,76 = =
UK100-06 79,1  51153,68 0,88531 290,24 84,6  51217,87 0,88672 354,74 = =
UK100-07 61,2  41933,32 0,88667 365,24 69,8  42013,33 0,88747 324,83 = =
UK100-08 65,2  42990,36 0,88751 236,76 75,2  43201,42 0,88952 252,69 = =
UK100-09 75,9  46294,29 0,88820 249,16 85,6  46579,45 0,88627 282,92 = =
UK100-10 71,3 43769,63 0,88446 245,71 76,0  44040,01 0,88642 388,50 = =
UK100-11 83,5  60393,46 0,88595 444,16 94,2 60759,47 0,88933 1059,70 = =
UK100-12 62,6  41259,53 0,88539 487,82 71,0  41459,98 0,89288 720,35 = <
UK100-13 66,0 49156,08 0,89146 388,81 72,4 49006,28 0,89053 261,67 = =
UK100-14 83,4 50560,25 0,88622 289,24 90,6  50625,80 0,88902 500,71 = =
UK100-15 80,1  65494,45 0,89195 381,90 96,4 65564,51 0,89411 342,43 = =
UK100-16 74,5  40856,90 0,88652 264,71 82,56 40953,84 0,88769 339,39 = =
UK100-17 79,2  60569,95 0,88587 341,98 91,6 60666,63 0,89114 341,43 = =
UK100-18 65,4  44530,57 0,89348 444,60 76,3  44651,53 0,89480 585,42 = =
UK100_19 67,1 45777,19 0,89231 300,12 83,9 45846,78 0,89162 322,97 = =
UK100.20 66,8 56702,06 0,89072 324,11 81,7  56922,17 0,89178 341,83 = =

Tabela 6.12: € = 2,5% ||z(x,), z(zs)|| com Mov_Reduzidos

2 Vizinhancas 4 Vizinhangas MW

Instancia
# Sol. H R Time (s) # Sol. H R Time (s) H R
UK100.01 74,4 54594,21 0,88725 365,25 82,1 54610,04 0,88738 324,46 = =
UK100-02 81,1  49845,20 0,89130 294,97 91,1 50011,19 0,89248 299,04 = =
UK100-03 58,3  40529,06 0,88868 330,59 75,2 40610,31 0,89039 434,73 = =
UK100.04 78,7 53097,68 0,89171 325,93 91,3 53067,68 0,89434 297,80 = =
UK100.05 68,5 40213,06 0,88718 448,89 74,7 40295,00 0,89097 945,76 = =
UK100-06 79,1  51153,68 0,88531 290,24 84,6  51217,87 0,88672 354,74 = =
UK100-07 61,2 41933,32 0,88667 365,24 69,8  42013,33 0,88747 324,83 = =
UK100-08 65,2  42990,36 0,88751 236,76 75,2 43201,42 0,88952 252,69 = =
UK100.09 75,9 46294,29 0,88820 249,16 85,6 46579,45 0,88627 282,92 = =
UK100.10 71,3 43769,63 0,88446 245,71 76,0  44040,01 0,88642 388,50 = =
UK100-11 83,6 60393,46 0,88595 444,16 94,2 60759,47 0,88933 1059,70 = =
UK100-12 62,6  41259,53 0,88539 487,82 71,0 41459,98 0,89288 720,35 = <
UK100_13 66,0 49156,08 0,89146 388,81 72,4 49006,28 0,89053 261,67 = =
UK100_14 83,4 50560,25 0,88622 289,24 90,6 50625,80 0,88902 500,71 = =
UK100-15 80,1 65494,45 0,89195 381,90 96,4 65564,51 0,89411 342,43 = =
UK100-16 74,5 40856,90 0,88652 264,71 82,6 40953,84 0,88769 339,39 = =
UK100_17 79,2 60569,95 0,88587 341,98 91,6 60666,63 0,89114 341,43 = =
UK100_18 65,4 44530,57 0,89348 444,60 76,3  44651,53 0,80480 58542 = =
UK100-19 67,1  45777,19 0,89231 300,12 83,9 45846,78 0,89162 322,97 = =
UK100-20 66,8 56702,06 0,89072 324,11 81,7 56922,17 0,89178 341,83 = =

81



Tabela 6.13: € = 5,0% ||z(x,), z(z5)|| com Mov_Completos

2 Vizinhancas 4 Vizinhangas MwW

Instancia
# Sol. H R Time (s) # Sol. H R Time (s) H R
UK100-01 74,9  54231,65 0,88596 132,54 87,6  54414,32 0,88685 226,59 = =
UK100-02 85,9  49408,63 0,89091 119,98 94,7  49673,12 0,89094 193,86 = =
UK100-03 64,0 40240,58 0,88856 116,08 79,2 40390,48 0,88964 208,46 = =
UK100-04 76,5  52495,22 0,89240 128,54 90,4  52787,86 0,89456 222,95 = =
UK100-05 66,3 39828,74 0,88988 144,63 83,2 39897,78 0,88944 217,47 = =
UK100-06 80,1  50969,12 0,88913 134,03 88,5 51216,17 0,88759 213,94 = =
UK100-07 61,8 41734,77 0,88473 108,00 73,5 41638,30 0,88697 185,84 = =
UK100-08 68,3 42962,27 0,88101 109,94 75,56 42974,44 0,88377 173,16 = =
UK100-09 73,3 46231,59 0,89094 134,43 87,3  46237,46 0,88887 222,77 = =
UK100-10 70,0  43752,84 0,88571 132,94 82,1  43865,31 0,88417 192,40 = =
UK100-11 77,6 59947,22 0,88700 130,53 92,9 60011,79 0,88959 202,57 = =
UK100-12 60,9 40705,96 0,88473 120,83 71,8 40661,16 0,88984 191,47 = =
UK100-13 66,8 48858,78 0,88955 128,27 79,7  48891,32 0,88931 193,54 = =
UK100-14 79,7 50189,26 0,88667 123,53 88,8  50275,94 0,88753 206,95 = =
UK100-15 87,6 65082,63 0,89165 145,25 101,6 65482,62 0,89230 235,81 < =
UK100-16 73,3 40418,80 0,88806 109,88 82,2  40519,42 0,89185 181,28 = =
UK100-17 85,6  60286,73 0,88811 157,03 88,9 60265,74 0,89024 239,91 = =
UK100-18 62,7 44250,87 0,89194 143,15 78,5 44377,73 0,89353 227,36 = =
UK100_19 69,9 45293,91 0,89537 120,91 83,4  45585,95 0,89207 198,11 = =
UK100.20 69,2 5647744 0,88974 139,30 86,0 56472,95 0,89060 204,86 = =

Tabela 6.14: € = 5,0% ||z(x,), z(z5)|| com Mov_Reduzidos

2 Vizinhancas 4 Vizinhangas MW

Instancia
# Sol. H R Time (s) # Sol. H R Time (s) H R
UK100.01 71,5 53066,44 0,88822 96,48 82,8 53270,84 0,88717 152,48 = =
UK100.02 80,5 49001,78 0,88823 85,30 93,4 49037,29 0,89066 151,22 = =
UK100.03 60,2 39920,85 0,88862 90,62 81,1 39858,40 0,890045 137,38 = =
UK100-04 77,9 51675,18 0,89588 104,65 89,8  52053,18 0,89143 174,99 = =
UK100-05 66,9 38691,56 0,89159 84,21 78,3  38923,84 0,88952 166,14 = =
UK100.06 78,5 49891,09 0,88737 79,31 85,0 50162,62 0,88805 139,24 = =
UK100.07 70,7 40986,17 0,88678 73,85 79,9  41159,68 0,88596 147,20 = =
UK100-08 65,7 42219,70 0,88313 70,23 72,3 42227,19 0,88855 115,06 = =
UK100-09 71,6 45430,56 0,88982 84,96 86,5 45710,25 0,89292 159,61 = =
UK100.10 68,9 42601,01 0,88835 78,81 76,0  43109,68 0,88806 140,24 < =
UKI100_11 81,0 58553,80 0,88463 80,57 92,8  58336,98 0,89534 152,48 = =
UK100_12 57,2 39220,12 0,89171 74,92 70,5 39728,31 0,88837 139,61 = =
UK100-13 69,2 47983,68 0,88683 81,77 81,8  48231,56 0,88644 131,06 = =
UK100_14 78,3 49128,01 0,88848 86,17 80,0  49356,52 0,88328 150,09 = >
UKI100_15 78,2 64332,86 0,88893 106,21 100,0 64559,33 0,89177 172,05 = =
UK100-16 71,5 39735,01 0,88963 78,81 79,8  39760,26 0,89072 140,00 = =
UK100-17 83,7 59429,03 0,89140 99,85 89,56  59548,00 0,89108 166,98 = =
UK100_18 65,0 43499,03 0,89175 93,60 82,1 43479,88 0,89202 144,79 = =
UK100-19 65,6 44377,26 0,89654 80,00 80,4  44702,20 0,89171 152,77 < =
UK100-20 72,8  55606,52 0,88930 92,55 85,2  55903,23 0,89021 168,77 = =

82
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Figura 6.25: Instancia UK100_19 Figura 6.26: Instancia UK100_20

Sintetizando os resultados apresentados nas Tabelas 6.3 — 6.14, verifica-se que as
configuracoes que: apresentam maior quantidade de solugoes na primeira fase, utilizam
um melhor algoritmo sequencial e consideram 4 estruturas de vizinhanca na segunda fase,
apresentaram, no geral, um maior niimero de solucoes e melhores valores para o indicado-
res. Entretanto, um maior tempo computacional é exigido.

Além disso, analisando-se as Figuras 6.7 — 6.26 verifica-se que para as 20 instancias
utilizadas nos testes, os pontos nao-dominados obtidos a partir das configuragoes € =
2,5% ||z(x,), z(xs)|| / Mov_Completos / 2 e e = 2,5% ||z(x,), 2(xs)|| / Mov_Completos / 4
sao os melhor posicionados na Fronteira de Pareto. Verifica-se também que quanto maior
o numero de vizinhancas utilizadas na fase de PLS, maior o nimero de pontos é gerados.

De posse dos resultados, estabelece-se como parametros para 2PPLS os seguintes:

e Distancia entre solugoes na 1¢ Fase: € = 2,5% ||z(x,), z(2s)]|;

e Método Sequencial que utiliza cinco estruturas de vizinhanga inter-rota: Shift(1,0),
Shift(2,0), Swap(1,1), Swap(2,2), Crossover e cinco estruturas intra-rotas: Rein-

sertion, Or-opt2, Or-opt3, Exchange ¢ 2-opt;

e Numero de vizinhancas utilizada na fase de PLS: 4, sendo 2 inter-rota e 2 intra-rota

(Shift(1,0), Crossover, Re-insertion e 2-Opt).



7 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos durante a execucao do método pro-
posto.

Nesta secao sao reportados os resultados dos experimentos realizados com o 2PPLS
na resolucao do b-PRP. O algoritmo proposto foi implementado em linguagem de progra-
macao C++ e executado em um computador com processador Intel Core i7-3770 3.40GHz,
16 GB de memoria RAM e Sistema Operacional Ubuntu 14.04. Uma tnica thread foi uti-
lizada durante os testes e o algoritmo foi executado 30 vezes, para cada instancia, com
sementes aleatérias. Os testes estatisticos empregados na andlise dos resultados foram
feitos no Software R (R Core Team, 2013).

As abordagens exatas foram resolvidas utilizando-se CPLEX 12.06 em um compu-
tador com processador AMD Athlon(tm) II X4 645, 4 GB de meméria RAM e Sistema
Operacional Ubuntu 14.04. Uma tunica thread foi empregada.

O restante do capitulo é estruturado como segue: na Secao 7.1 sao apresentados os
algoritmos de benchmarking utilizados na comparacao dos resultados. A Secao 7.2 discute
as instancias consideradas durante a realizacao dos testes. A utilizacao dos indicadores
utilizados na andlise do resultados é discutida na Secao 7.3. Por fim, os resultados e

discussoes dos testes realizados sao apresentados na Segao 7.4.

7.1 Algoritmos de Benchmarking

Na literatura do b-PRP, o tinico trabalho que propoe métodos de resolucao e apre-
senta resultados é o de Demir et al (2014b). Entretanto, as instancias utilizadas nesse
trabalho nao estao disponiveis para download, e assim, os resultados obtidos pelo 2PPLS

nao puderam ser comparados diretamente.
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A fim de se avaliar o desempenho do algoritmo proposto na resolu¢ao do b-PRP, dois
dos métodos considerados em Demir et al (2014b) foram re-implementados, a saber: Soma
Ponderada das Fungoes Objetivo (SPF) e da Soma Ponderada das Fungoes Objetivo Nor-
malizadas (SPFN). Os outros métodos apresentados em Demir et al (2014b) ndo puderam
ser reproduzidos, uma vez que estes demandam a utilizacao de um Método de e-Restrigao,
que deve ser implementado de forma exata. Devido a complexidade do problema, essas tlti-
mas abordagens foram desconsideradas. Nos métodos baseados em ponderacao das fungoes
objetivo, considerou-se o conjunto de pesos: W = {(1;0)(0,9;0,1)...(0,1;0,9) (0; 1)},
totalizando 11 pares. Uma vez que os problemas ponderados tenham sido obtidos, um mé-
todo mono-objetivo foi utilizado para os resolver. Neste trabalhos, utilizou-se o ILS-SOA
como método mono-objetivo, que foi o mesmo método utilizado na primeira fase do 2PPLS.
Testes preliminares mostraram que este método é melhor do que o utilizado originalmente
por Demir et al (2014b) na resolu¢do do PRP mono-objetivo. Como o método sequencial
utilizado na resolucao do SPF, do SPFN e do 2PPLS foi o mesmo, todos as diferencgas de

resultados sao devidas ao método multiobjetivo considerado.

7.2 Instancias Utilizadas

Neste trabalho foram utilizadas instancias contendo 10 e 100 clientes. As primeiras
foram consideradas durante a resolugao do b-PRP através de abordagens exatas. Dada a
complexidade do problema, instancias maiores nao poderiam ser resolvidas considerando-se
apenas a formulacao. O desempenho do 2PPLS é comparado com outros métodos encontra-
dos na literatura. As instancias com 100 clientes foram resolvidas utilizando-se abordagens
aproximativas.

Como as instancias utilizadas no trabalho de Demir et al (2014b) nédo estao mais
disponiveis para download, foram utilizadas na comparacao dos resultados instancias exis-
tentes na literatura propostas para o PRP. Essa escolha se deu pois a estrutura do PRP e
a do b-PRP sao semelhantes.

As instancias utilizadas sao divididas em 3 grupos, cada um composto por 20
instancias. O primeiro grupo, Grupo A, pode ser encontrado na biblioteca PRPLIB
(http://www.apollo.management.soton.ac.uk/prplib.htm) e foi definido por Demir et al
(2012). Os outros dois grupos, Grupo B e C, foram definidas por Kramer et al (2015b) e
foram adaptados a partir das instancias da PRPLIB. As instancias do Grupo B e C, en-

tretanto, possuem janelas de tempo mais estreitas. Esses tltimos grupos estao disponiveis
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em http://wl.cirrelt.ca/ vidalt /en/VRP-resources.html.

7.3 Avaliagao dos Resultados

Os indicadores ‘H e R foram utilizados para avaliacao dos resultados. Os pon-
tos de referéncia para cada uma dessas medidas foram calculados em funcao dos valores
apresentados nas Tabelas 7.19 — 7.21 de valores extremos. Esses valores foram obtidos
computado-se os menores e maiores valores dentre todas as execugoes dos algoritmos. Os
pontos de referéncia para o calculo de R foram calculados multiplicando-se os valores mi-
nimos de cada um dos objetivos por 0,9. No caso do indicador H, os maiores valores
obtidos pelos objetivos foi multiplicado por 1, 1.

No calculo de R, o nimero de pesos gerados para o calculo da Funcao Normalizada
de Tchebycheff foi determinado por ("Zﬁ;l), onde n é o nimero de clientes e £ o nimero
de objetivos. Nesse caso, como k = 2, quando n = 10, |¥| = 11 pesos e quando n = 100
|| = 101 pesos.

Dada a natureza aleatéria dos métodos considerados, os valores dos indicadores
obtidos pelo 2PPLS e pelos métodos de benchmarking foram avaliados por meio do teste
estatistico nao-paramétrico de Mann-Whitney (MW), assumindo-se que as distribuigdes
dos dados nao sao conhecidas. Como duas hipoteses foram simultaneamente testadas
(diferengas nos valores das Medidas R e do H), os valores do risco «, que determinam a
probabilidade de erro do teste, foram ajustados segundo o Método de Rejeicao Sequencial
de Holm (Holm, 1979). Tomou-se « igual a 0,05. O menor p-valor obtido durante a
realizacao dos testes estatisticos foi comparado com /5, enquanto que o segundo menor
foi comparado a «. Os resultados estatisticos sao apresentados nas colunas (MW) das
tabelas de resultados. As andlises foram feitas sempre em relagao ao 2PPLS e seguiram
o seguinte esquema: os sinais “>"e “<” indicam, respectivamente, que o valores médios
obtidos nos critérios em analise sao maiores e menores do que o valores médios obtidos

)

pelos métodos comparados. O sinal “=”, por sua vez, indica que os valores médios nao
diferem estatisticamente. O nimero de solugoes obtidas (#Sol.) e o tempo de execugao
(T(s)) também sao apresentados nas tabelas de resultados, mas nao sao determinantes na

avaliacao da qualidade do método.
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7.4 Resultados Computacionais

Nesta secao sao discutidos os resultados obtidos através dos testes computacionais
realizados neste trabalho. As Sec¢oes 7.4.1 e 7.4.2 apresentam, respectivamente, os resulta-
dos relacionados as instancias contendo 10 e 100 clientes. Embora as instancias menores
nao sejam desafiadoras para os métodos aproximativos, elas permitem que métodos exatos
sejam utilizados, e assim as abordagens possam ser comparadas. Por sua vez, as instancias
de porte maior, permitem que conclusoes sejam tiradas acerca da efetividade do método
heuristico proposto.

Neste trabalho, convencionou-se destacar os melhores resultados, para cada indica-

dor, em cada instancia, utilizando-se fontes em negrito.

7.4.1 Instancias com 10 clientes
Calculo dos Valores de Referéncia

As Tabelas 7.1 — 7.3 apresentam os valores maximos e minimos obtidos para cada
objetivo, em cada uma das instancias, considerando-se todos os métodos. A andlise des-
ses resultados permite que se conheca o intervalo no qual esses valores estao inseridos e

possibilita o estabelecimento de pontos de referéncia.

Tabela 7.1: Valores Minimos e Méximos para cada um dos objetivos - Instancias Grupo

A

.. $ Emissoes $ Saldrios dos Motoristas
Instancia M. MZx. DiF. M. MZx. DiF.
UK10_01 94,08 114,88 20,80 62,42 90,00 27,58
UK10_.02 119,74 145,56 25,82 67,22 96,30 29,08
UK10.03 112,75 137,60 24,86 69,69 105,97 36,28
UK10_04 107,89 133,74 25,86 64,09 104,54 40,45
UK10.05 99,02 124,82 24.91 60,22 88,09 27,87
UK10_06 129,18 155,50 26,32 69,46 107,19 37,73
UK10_07 112,11 132,47 20,36 61,93 89,66 27,74
UK10_08 129,57 152,94 23,37 74,11 105,95 31,83
UK10_-09 102,30 120,04 17,74 58,06 82,98 24,92
UK10_10 109,71 130,93 21,22 64,26 91,47 27,21
UK10_11 157,59 186,18 28,59 82,02 119,35 37,33
UK10_12 102,82 127,33 24,51 61,27 95,36 34,09
UK10_13 113,91 138,87 24,95 63,04 95,37 32,32
UK10_14 94,02 117,87 23.85 56,78 71,13 14,35
UK10_15 67,29 80,27 12,98 45,27 70,08 24,81
UK10_-16 101,96 123,75 21,79 68,06 95,84 27,78
UK10_17 90,91 105,51 14,60 55,59 70,49 14,90
UK10_18 91,02 109,27 18,25 55,96 89,77 33,81
UK10-19 95,98 119,35 23,37 57,57 87,30 29,73

UK10-20 92,81 115,71 22,90 60,53 89,06 28,53
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Tabela 7.2: Valores Minimos e Maximos para cada um dos objetivos - Instancias Grupo B

.. $ Emissoes $ Saldrios dos Motoristas
Instancia Min. M. Dif. Min. M. DIr.
UK10_01-B 120,99 145,25 24,26 94,88 129,49 34,61
UK10_02-B 151,14 191,92 40,78 93,02 248,08 155,06
UK10_03-B 123,42 226,12 102,70 120,94 182,00 61,06
UK10_04-B 131,25 165,61 34,37 112,41 219,88 107,47
UK10_-05-B 134,21 206,39 72,18 92,48 164,56 72,08
UK10_06-B 160,22 995,48 65,26 125,23 219,11 93,88
UK10_07-B 140,46 193,00 52,54 101,25 179,05 77,80
UK10_08-B 162,17 241,33 79,17 118,98 191,24 72,26
UK10-09-B 137,05 215,91 78,86 98,50 128,89 30,39
UK10_.10-B 142,00 219,37 77,37 112,02 197,09 85,07
UK10_11-B 196,58 281,22 84,64 148,78 237,09 88,30
UK10_12-B 116,46 192,57 76,11 95,93 229,33 133,40
UK10_13-B 137,28 179,16 41,87 95,89 145,77 49.88
UK10_.14-B 139,51 200,59 61,08 109,52 189,74 80,22
UK10_.15-B 82,82 92,73 9,91 71,83 115,63 43,81
UK10_16-B 111,11 176,98 65,86 102,76 138,80 36,04
UK10_17-B 143,21 216,51 73,30 111,33 200,77 89,44
UK10_18-B 104,26 154,74 50,48 93,08 169,47 76,39
UK10.19-B 132,97 156,79 23,82 124,84 203,03 78,20
UK10_20-B 100,41 154,19 53,78 83,57 163,37 79,79

Tabela 7.3: Valores Minimos e Maximos para cada um dos objetivos - Instancias Grupo C

.. $ Emissoes $ Saldrios dos Motoristas
Instancia M. MZx. DI, M. MZx. Dif.
UK10_01-C 96,5638 186,161 89,60 84,419 118,682 34,26
UK10_02-C 129,264 171,822 42,56 93,4943 168,915 75,42
UK10_03-C 113,705 163,472 49,77 84,2162 146,883 62,67
UK10_04-C 110,156 177,297 67,14 85,3358 126,45 41,11
UK10_05-C 107,298 159,042 51,74 80,1676 113,555 33,39
UK10_06-C 141,063 189,572 48,51 84,8859 125,676 40,79
UK10_07-C 113,962 165,83 51,87 78,3477 118,078 39,73
UK10_08-C 149,367 170,513 21,15 84,518 108,703 24,19
UK10_09-C 102,302 135,66 33,36 65,8891 91,977 26,09
UK10_10-C 118,671 168,548 49,88 87,8946 118,658 30,76
UK10_11-C 166,201 227,849 61,65 98,4798 140,302 41,82
UK10_12-C 106,255 148,082 41,83 73,2464 114,65 41,40
UK10_13-C 114,949 156,829 41,88 71,4942 106,713 35,22
UK10_14-C 107,767 161,91 54,14 72,2036 112,74 40,54
UK10_15-C 73,6684 139,071 65,40 68,612 105,781 37,17
UK10_16-C 108,157 158,563 50,41 86,8747 132,904 46,03
UK10_17-C 107,537 171,118 63,58 81,4932 117,919 36,43
UK10_18-C 99,423 122,048 22,63 68,6156 113,151 44,54
UK10_19-C 119,509 140,934 21.43 73.9823 115,491 41,51

UK10_20-C 95,9764 143,866 47,89 70,2627 103,298 33,04
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Analise das Abordagens Exatas

Nas Tabelas 7.4 — 7.6 sao apresentados os resultados referentes a utilizacao de
abordagens exatas na resolucao do b-PRP. Foram utilizados 3 métodos: o primeiro que
considera a agregacao das fungoes objetivo; o segundo que, embora também utilize uma
funcao objetivo parametrizada, toma valores normalizados das func¢oes objetivo; e um
terceiro que adota uma abordagem baseada no método da restricao-c. Esse ultimo é o
unico capaz de encontrar solugoes nao-suportadas.

Analisando-se os resultados obtidos a partir das instancias do Grupo A (Tabela
7.4), pode-se verificar que o MR-¢ foi o que apresentou melhores resultados. Ele foi capaz
de encontrar o maior nimero de solugoes e também apresentou melhores valores para o
indicador R. Por sua vez, no que se refere ao H, esse método também apresentou melhor
desempenho em metade das instancias. A ressalva para esse método fica por conta do
seu tempo de execucao. Como descrito na nota de rodapé (pdgina 92), para cada uma
das instancias o método demandou um tempo de execucao de dias. Sendo o método da
restricao € muito eficiente no processo de obtencao de solugoes eficientes, muitos trabalhos,
a exemplo do de Mavrotas (2009), tém sido propostos buscando uma implementagao mais
eficiente desse método.

Nas instancias do Grupo B (Tabela 7.5), o MSP continua sendo o que apresenta o
menor tempo de execucao, e agora, ele também apresenta um melhor desempenho quando
se considera o nimero de solucoes geradas e o indicador H. No que diz respeito ao indicador
R, os métodos apresentam resultados semelhantes, com uma pequena vantagem para o
MR-e.

A Tabela 7.6 apresenta os resultados obtidos para as instancias do Grupo C. Para
essas instancias, o MSP foi o melhor de acordo com o tempo de execucao e com o valor
de H. O MR-¢ foi capaz de gerar um maior nimero de solucoes e também solucoes mais
proximas do ponto ideal (valor da medida R).

Como serd visto nas préximas secoes, os métodos aproximativos muitas vezes apre-
sentam melhor desempenho do que os métodos exatos, principalmente quando se considera
o tempo de execucao. Entretanto, a utilizacao de métodos exatos se mostra importante na
medida que eles sao capazes de gerar fronteiras de referéncia para a andlise de fronteiras

obtidas a partir dos métodos aproximativos.



Tabela 7.4: Resultados das Execugoes dos Métodos Exatos - Instancias Grupo A

MSP MSPN Restricao ¢
Instancia
#Sol H R Time (s) #5Sol H R Time (s) #Sol H R Time (s) *

UK10.01 11 1001,47  0,87543  2021,39 10 1000,67  0,87001  2581,70 13 983,36 0,88246 -
UK10_02 9 1301,75 0,87173 754,84 10 1299,96 0,87108 1029,43 18 1314,11 0,88174 -
UK10_03 10 1546,69 0,86142 262,52 11 1551,21 0,86197 357,38 17 1541,67 0,89123 -
UK10_04 9 1720,50 0,87661 699,27 10 1724,91 0,87744 712,77 18 1732,75 0,89979 -
UK10-05 10 1177,69 0,88465 521,70 11 1175,64 0,88334 702,40 16 1175,30 0,88199 -
UK10-06 10 1848,49 0,90857 1102,77 11 1841,93 0,90406 1227,24 16 1809,66 0,90031 -
UK10.07 8 980,53 0,86783 290,65 10 1035,65  0,86778 459,26 17 1045,19  0,87853 -
UK10-08 8 1306,50 0,86782 151,23 9 1335,60 0,86785 176,43 19 1391,49 0,87881 -
UK10-09 9 832,95 0,86871 269,82 10 834,21 0,86836 384,36 15 836,62 0,87810 -
UK10-10 11 1049,46 0,87095 212,76 11 1054,46 0,87153 305,91 16 1049,57 0,87910 -
UK10-11 9 1934,25 0,86550 594,03 9 1885,90 0,86540 605,14 23 1972,35 0,87643 -
UK10-12 9 1347,16 0,85707 805,48 10 1348,69 0,85622 1009,53 20 1358,54 0,88027 -
UK10-13 9 1352,34 0,86402 216,96 11 1357,42 0,86472 290,09 20 1372,80 0,87997 -
UK10-14 8 637,72 0,83859 351,73 6 698,59 0,83146 430,28 10 565,65 0,87115 -
UK10-15 8 591,77 0,88477 550,05 8 591,50 0,88469 739,32 10 477,89 0,89128 -
UK10-16 8 975,63 0,86537 1411,35 9 1032,05 0,86423 1869,92 17 1066,50 0,87729 -
UK10-17 9 461,22 0,84722 401,29 9 462,74 0,85277 657,83 10 395,84 0,85436 -
UK10-18 9 1066,84 0,86874 1060,45 9 1057,17 0,87012 1370,78 16 1075,57 0,89053 -
UK10-19 8 1169,93 0,88054 354,09 6 1149,26 0,87883 458,97 16 1146,14 0,89278 -
UK10-20 10 1089,75 0,88054 1546,17 11 1087,39 0,86724 1884,80 15 1078,97 0,87473 -

!Como o Método da Restricao-¢ foi executado até que o critério de parada nio fosse mais satisfeito, os seus tempos de execucdo muitas vezes chegaram a dias
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Tabela 7.5: Resultados das Execugoes dos Métodos Exatos - Instancias Grupo B

MSP MSPN Restricao ¢
Instancia
#Sol H R Time (s) #5Sol H R Time (s) #Sol H R Time (s)

UK10.01-B 10 1326,75  0,81252 342,25 9 1325,45 0,87395 407,16 6 191,54 0,86902 -
UK10_02-B 11 7501,15 0,79426 87,45 10 7501,13 0,82466 99,20 6 206,32 0,86349 -
UK10_03-B 7 9782,10 0,86467 22,43 5 9665,53 0,81335 28,19 13 2109,33 0,86352 -
UK10_04-B 9 4478,64 0,86537 94,04 9 4483,22 0,88072 129,78 8 34,68 0,86000 -
UK10_05-B 9 7301,03 0,86711 53,10 4 7295,54 0,83339 64,04 5 163,68 0,88674 -
UK10_06-B 9 9884,24 0,87101 86,54 6 9872,85 0,85117 183,96 10 613,43 0,89934 -
UK10-07-B 9 6533,83 0,89230 600,78 7 6527,41 0,89156 904,98 11 464,17 0,89355 -
UK10-08-B 9 6252,35 0,92719 20,85 7 6242,55 0,93202 23,64 7 1041,74 0,85838 -
UK10-09-B 8 4140,68 0,86359 87,64 3 4228,28 0,92931 207,37 11 364,85 0,90038 -
UK10-10-B 8 9636,11 0,85417 67,79 4 9817,98 0,75622 137,53 8 156,06 0,86191 -
UK10-11-B 10 9186,32 0,90240 53,39 8 9165,88 0,88563 67,90 13 1581,16 0,87403 -
UK10-12-B 10 13525,20 0,87345 46,99 8 13526,00 0,86993 60,80 5 449,90 0,86010 -
UK10-13-B 10 3563,59 0,88186 543,49 7 3555,35 0,85000 901,68 10 827,74 0,90132 -
UK10-14-B 6960,08 0,80950 75,30 9 6977,76 0,86047 103,76 5 600,31 0,85604 -
UK10-15-B 1030,29 0,84046 27,48 7 1046,95 0,83816 34,14 4 222,02 0,83501 -
UK10-16-B 11 3934,61 0,91382 259,65 5 3824,40 0,85797 1153,03 8 1059,32 0,90961 -
UK10-17-B 11 8356,81 0,86823 55,38 8 8353,47 0,91855 65,00 8 2545,51 0,85836 -
UK10-18-B 10 4321,15 0,78963 46,46 7 4325,30 0,79111 57,61 9 76,97 0,82701 -
UK10-19-B 10 3828,05 0,86391 10,59 8 3813,85 0,84295 15,35 9 239,01 0,86876 -
UK10-20-B 11 5722,48 0,83273 102,73 10 5720,14 0,90993 176,52 10 1288,56 0,94229 -

€6



Tabela 7.6: Resultados das Execugoes dos Métodos Exatos - Instancias Grupo C

Instancia MSP MSPN Restricao ¢
#5Sol H R Time (s) #5Sol H R Time (s) #Sol H R Time (s)

UK10.01-C 10 4965,29  0,36891 12157,10 3 4915,51 0,77081 42924.30 13 1033,91  0,87602 -
UK10_02-C 9 3803,45 0,84004 25267,60 9 3981,81 0,83780 34211,70 18 914,47 0,87766 -
UK10_03-C 11 4283,31 0,88662 8554,64 10 4277,42 0,88794 10405,70 14 507,55 0,89142 -
UK10_04-C 8 4259,35 0,80957 17504,50 5 4219,16 0,79767 111097,00 16 1040,05 0,85971 -
UK10-05-C 10 2864,79 0,93512 11098,40 8 2860,17 0,93462 157868,00 14 1173,51 0,92027 -
UK10_06-C 9 3360,70  0,90874 3218,65 8 334334  0,91318 5775,47 24 887,63 0,88795 -
UK10.07-C 10 3304,77  0,89921 3518,77 9 3305,13  0,87499 7245,66 13 729,05 0,87730 -
UK10-08-C 11 1077,38 0,85427 2505,67 11 1075,70 0,84555 2846,53 14 407,80 0,86373 -
UK10-09-C 9 1594,01 0,87151 508,83 8 1590,31 0,86512 1454,12 11 454,32 0,91745 -
UK10-10-C 8 2475,27 0,81823 3927,76 6 2542,78 0,81908 9963,88 22 857,59 0,89644 -
UK10.11-C 9 3826,94 0,82473 2589,85 9 4252,68 0,86109 2897,38 24 1223,95 0,90595 -
UK10.12-C 10 2478,47 0,84959 2502,73 10 2484,97 0,85307 15502,80 16 1116,26 0,90672 -
UK10.13-C 9 2515,53 0,92678 2687,41 8 2504,85 0,91916 4333,88 24 958,22 0,86669 -
UK10.14-C 8 3022,23 0,81461 1931,13 7 2940,68 0,80217 3443,50 24 1257,39 0,89217 -
UK10-15-C 8 3700,71 0,86632 134197,00 2 3238,81 0,75248 243780,00 18 988,63 0,82244 -
UK10-16-C 10 3078,20 0,82480 50125,20 8 3062,08 0,89576 98871,00 14 1321,71 0,88145 -
UK10-17-C 10 2872,21 0,83270 17699,10 9 3515,42 0,83169 101091,00 12 449,69 0,89441 -
UK10-18-C 9 1605,66 0,86675 6424,31 11 1605,62 0,86437 6974,71 12 772,69 0,87200 -
UK10-19-C 11 1573,35 0,86983 13891,40 11 1596,84 0,87046 25240,50 13 451,27 0,88179 -
UK10_20-C 9 2530,51 0,92485 14332,80 7 2521,38 0,92275 25337,30 17 718,81 0,90315 -
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Analise das Abordagens Heuristicas

Nesta secao, apresentam-se os resultados da utilizacao do 2PPLS na resolucao do
b-PRP. Analisa-se nas Tabelas 7.7 — 7.12 a influéncia do nimero de solugoes geradas na
primeira fase do método na qualidade final das fronteiras obtidas. Por meio dessa analise,
visa-se determinar a melhor configuragdo para o método proposto. Na segunda fase do
método, foram utilizadas 4 vizinhancas durante a Busca Local de Pareto. O mecanismo
de avaliagao dinamica foi empregado durante a fase de geracao das solugoes eficientes nao-
suportadas. Conhecendo-se a melhor configuracao adotada, comparou-se o desempenho
do 2PPLS ao de outros Métodos de Benchmarking existentes na literatura (Tabelas 7.13
—7.15).

O numero de solucoes na primeira fase do método é controlado pelo parametro e,
que determina a distancia entre as solucoes. Quanto menor o valor €, maior o numero
de solugoes que podem ser geradas. Os seguintes cenarios foram considerados: € = 0.1,
e=0.25¢=050ee=25% ||z(x,)z(xs)]].

Dos resultados referentes a primeira fase do 2PPLS, pode-se verificar nas Tabelas
7.7 — 7.9 que a configuracao que proveu melhores resultados no que diz respeito ao #Sol.,
e valores de H e R foi a que considerou ¢ = 0.1. Os menores tempo de execucao podem
ser atribuidos as configuragoes com € = 0.50 e € = 2.5% ||z(x, )z (xs)|].

Das Tabelas 7.10 — 7.12 observa-se que, como esperado, quanto maior o numero
de solucoes geradas na primeira fase do método, melhores sao os indicadores apresentados
pelo 2PPLS apds a sua segunda fase. Observa-se que na analise do trade-off tempo de
execucao X qualidade dos indicadores, conclui-se que vale a pena se investir na geracao
de um numero de maior solugoes na Fase 1, uma vez que, apesar dessa configuragao ser
aquela com maior tempo de processamento, o tempo total médio para a resolucao de cada
uma das instancias dos grupos nao ultrapassa 2 s. Assim, adota-se como configuracao
padrao para o 2PPLS utilizado na resolucao de instancias com 10 clientes € = 0.1.

Comparando-se o 2PPLS aos MSP e MSPN (7.13 - 7.15), verifica-se que, exceto
para as instancias do Grupo B, que possuem janelas de tempo apertadas, o que dificulta
a geracao de solucoes eficientes na fase de busca local, o 2PPLS sempre apresenta melhor
desempenho analisando-se os indicadores considerados. O ponto fraco do método reside
no tempo de execucao, que mesmo assim nao ¢ tao elevado. O 2PPLS chega a apresentar
tempos de processamento inferiores, como pode ser encontrado nas instancias UK10_03-B

e UK10_15-B.



Tabela 7.7: 1* Fase do 2PPLS considerando diferentes distancias minimas entre as solucgoes - Instancias Grupo A

e=0.1 e=10.25 e=0.5 e = 0.025||z(z,)2z(xs)

Instancia

#Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s)
UK10.01 30,0 1014,83 0,89007 1,69 17,0 1009,83 0,88782 0,93 13,0 1001,38 0,88589 0,70 11,0 997,13 0,88281 0,59
UK10.02 32,0 1338,87 0,88290 1,93 18,0  1330,33 0,88000 1,10 16,0 1329,48 0,87990 0,98 9,0 1308,53 0,87380 0,52
UK10.03 29,0 1574,12 0,89427 1,35 19,0  1567,92 0,89268 0,88 15,0 1564,61 0,89150 0,70 7,0  1523,44 0,88242 0,33
UK10.04 35,0 1752,05 0,90032 2,04 30,1 1746,84 0,89921 1,70 19,1 1741,95 0,89775 1,09 7,0  1694,53 0,88729 0,37
UK10_05 28,0 1202,19 0,89267 1,66 19,0  1195,49 0,89043 1,08 13,0 1191,70 0,88953 0,74 11,0 1182,16 0,88585 0,63
UK10-06 65,6 1843,74 0,87742 3,97 29,9 1845,76 0,87860 1,83 24,2 1813,15 0,86558 1,46 7,0 1806,49 0,86330 0,41
UK10-07 29,0 1049,96 0,88003 1,47 19,0  1045,52 0,87781 0,96 11,0 1014,17 0,87335 0,56 9,0 1010,42 0,87184 0,46
UK10-08 29,0 1398,60 0,88002 1,22 21,0 1393,78 0,87804 0,88 13,0 1358,29 0,87627 0,54 9,0 1346,37 0,87183 0,38
UK10-09 27,0 844,12 0,87981 1,40 19,0 841,66  0,87829 0,98 11,0 817,08 0,87388 0,57 9,0 814,07 0,87229 0,47
UK10-10 32,0 1080,44 0,88287 1,69 19,0  1072,71 0,87984 0,96 11,0 1045,95 0,87512 0,54 9,0 1041,92 0,87341 0,45
UK10-11 37,0 1998,16 0,87891 1,88 21,0 1965,41 0,87636 1,06 15,0 191595 0,87476 0,75 9,0 1895,58 0,87033 0,45
UK10-12 29,0 1352,68 0,87983 1,50 17,0 1347,98 0,87831 0,89 15,0 1321,73 0,87656 0,78 9,0 1311,56 0,87330 0,47
UK10-13 34,0 1391,16 0,88035 1,92 19,0  1374,85 0,87707 1,03 13,0 1369,84 0,87645 0,71 11,0 1362,25 0,87386 0,60
UK10-14 21,0 593,67 0,88968 1,26 12,0 591,24  0,88791 0,71 9,0 583,85 0,88039 0,49 7,0 581,45 0,87956 0,38
UK10-15 23,4 482,00 0,89528 1,51 15,8 484,80 0,89413 1,03 12,6 474,79 0,88966 0,80 10,7 477,47 0,88982 0,66
UK10_16 30,4 1068,70 0,87281 1,46 14,2 1045,76  0,86931 0,68 11,1 1038,11 0,86726 0,53 9,0 1037,09 0,86694 0,42
UK10.17 19,0 411,99 0,85918 1,06 9,0 398,74  0,85304 0,50 7,0 375,99 0,84555 0,39 9,0 398,74 0,85304 0,50
UK10-18 31,0 1089,41 0,88903 2,07 17,0  1076,53 0,88734 1,11 7,0 1039,04 0,88041 0,46 7,0  1039,04 0,88041 0,46
UK10-19 20,0 1120,14 0,86764 1,19 15,0  1118,47 0,86711 0,85 9,0 1109,15 0,86214 0,51 9,0 1109,15 0,86214 0,51
UK10-20 27,0 1098,52 0,87769 1,37 19,0  1094,44 0,87544 0,96 11,0 1066,16 0,87215 0,56 9,0 1061,90 0,87036 0,46
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Tabela 7.8: 1 Fase do 2PPLS considerando diferentes distancias minimas entre as solucoes - Instancias Grupo B

Istancia e=0.1 €=0.25 =05 € = 0.025/|2(2,)2(x5)
#Sol. H R T (s) #Sol H R T(s) #Sol. H R T (s) #Sol. X R T (s)
UK10.01-B 11,8 767,54 0,85833 0,88 76 748,14  0,85183 0,56 30 654,15 081587 0,24 41 73430  0,84933 0,31
UK10.02B 15,4 7226,11 0,85030 1,00 9,9  7179.8%8  0,84999 0,66 9,3 717108 0,84982 0,63 41 681552 0,84971 0,28
UK10.03-B 2,5 311584 080841 0,17 4,4 323965 0,81705 0,29 2,9 311928 0,80867 0,20 32 3278,98 0,82148 0,21
UK10.04B 13,3 5116,50 0,87078 0,80 9,6  5113,08 087061 0,58 9,1 511568 0,86956 0,55 7,0 509596 0,87061 0,42
UK10.05-B 20,0 6497,51 0,88255 2,66 155  6451,75 0,88202 2,16 16,4  6469,27 0,88846 2,35 42  6327,16 0,88970 0,31
UK10.06-B 20,2 6593,89 0,94051 1,34 13,7 656747 0,93930 0,92 9.6  6560,68 0,93839 0,66 7,1 6566,01 0,93680 0,50
UK10.07-B 22,6 2240,11 0,89888 1,35 13,1 223763 0,89507 0,80 10,3 223142 0,89483 0,64 6,3 222146 0,88794 0,41
UK10.08-B 18,6 5797,93 0,79038 1,22 12,6 5789,00 0,79034 0,83 95 574558 0,79027 0,64 6,5 5737,07 0,78987 0,46
UK10.09-B 20,0 2509,31 0,90141 1,32 12,0 250640 0,89993 0,81 10,0 2505,52 0,89982 0,69 6,0 249749 0,89659 0,44
UK10.10-B 17,4 8122,78 0,92745 1724 12,0 812004 0,92676 0,36 71 809841 0,94451 0,45 6,7 8097,53 0,94574 0,43
UK10.11-B 19,8 7720,83 0,80785 125 12,5 764634  0,80754 0,82 9.8 767431 0,80758 0,66 4,7 750159 0,80189 0,34
UK10.12B 14,8 11614,16 0,87084 0,98 12,8 11657,76 0,87071 0,85 10,3 11622,67 0,87060 0,69 3,7 1056846 0,86048 0,28
UK10.13-B 20,9 1820,56 0,90388 147 13,0 1826,61 0,90211 0,94 10,5 1812,56 0,89993 0,77 10,7 1819,85 0,90014 0,77
UK10.14B 8,4 6519,95 095846 0,61 46  6517,04 095634 0,35 3,7 6492,75 0,95663 0,27 30 645852 0,96258 0,18
UK10.15B 2,0 223,96 0,75518 0,20 20 22396  0,75518 0,20 2,0 221,77 0,75248 0,20 2,0 221,77 0,75248 0,20
UK10.16B 17,3 2037,58 0,91068 0,99 11,3 2036,07 0,90883 0,69 35  1968,98 0,89984 0,18 3,7 197349 0,89791 0,19
UKI0_17-B 14,8 8638,35 0,84936 1,03 11,3 8714,83 0,84926 0,79 6,6 8563,12 0,84436 0,49 35 654198 0,82537 0,25
UK10.18-B 16,0 3747,55 083180 1,01 8,6  3730,16 0,83454 0,53 58  3704,65 0,82749 0,36 50 369561 0,82855 0,31
UKI0.19-B 2,0 916,11 0,75248 0,18 20 916,11  0,75248 0,18 20 916,11 0,75248 0,18 2,2 938,04 0,75908 0,19
UK10.20-B 12,0 5452,20 0,95432 0,74 8,7  5450,69 0,95391 0,55 8,0 545038 0,95376 0,51 50  5436,79 0,95275 0,27
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Tabela 7.9: 1 Fase do 2PPLS considerando diferentes distancias minimas entre as solucoes - Instancias Grupo C

e=0.1 €=10.25 e=05 € = 0.025]|2(2,)2(z)

Instancia

#Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s)
UK10.01-C 16,0 2446,10 0,86245 0,94 12,0 2444,46 0,86231 0,71 8,0 244231 0,86228 0,50 4,0  2426,56 0,86120 0,27
UK10.02-C 20,3 3234,83 0,86763 1,33 16,8  3213,69 0,86648 1,07 10,5 3231,59 0,86705 0,71 6,1 3175,18 0,86345 0,44
UK10.03-C 25,0 3921,74 0,92014 1,36 17,0  3914,60 0,91891 0,93 11,0 3861,43 0,91321 0,59 7,0  3852,27 091179 0,38
UK10_04-C 23,9 2795,43 0,90692 1,71 13,0 2787,49 0,90784 0,83 9,0  2767,73 0,90439 0,57 3,0  2531,22 0,88030 0,18
UK10_05-C 21,5 2419,26 0,89446 9,65 19,0  2409,29 0,89043 1,41 17,0 2409,25 0,89043 1,30 5,0  2380,07 0,88296 0,42
UK10-06-C 29,0 2704,94 0,88435 1,79 19,0  2700,04 0,88363 1,17 15,0  2689,81 0,88150 0,92 9,0 2671,00 0,87921 0,56
UK10-07-C 15,4 225196 0,89194 0,84 12,0 2272,22 0,89006 0,67 6,4 2253,63 0,88789 0,38 4,7  2236,25 0,88488 0,27
UK10-08-C 35,0 1064,23 0,86087 1091 27,0 1061,97 0,85911 1,50 10,0 1028,05 0,85081 0,57 10,0 1028,05 0,85081 0,57
UK10-09-C 24,0 1180,85 0,91843 1,33 16,0  1178,69 0,91725 0,90 12,0 1176,15 0,91631 0,69 9,0 117234 0,91563 0,48
UK10-10-C 19,0 2272,07 0,83960 1,05 14,5 224216 0,83815 0,80 74 192231 0,83300 0,41 7,0 1961,19 0,83213 0,40
UK10-11-C 27,1 3423,95 0,90246 1,80 20,1 341745 0,90151 1,30 16,0  3415,53 0,90140 1,05 7,0 333797 0,89103 0,44
UK10-12-C 18,0 2023,55 0,89351 1,08 14,0  2023,20 0,89351 0,86 8,0  2016,29 0,89145 0,52 8,0  2016,29 0,89145 0,52
UK10-13-C 29,0 2153,32 0,85700 1,59 17,0  2129,20 0,85236 0,92 11,0 2102,66 0,85161 0,59 9,0  2098,20 0,85096 0,49
UK10-14-C 24,0 2664,07 0,88575 141 18,0  2663,04 0,88575 1,08 14,0 2657,42 0,88473 0,85 8,0 2637,88 0,88270 0,52
UK10-15-C 14,0 1375,50 0,79675 0,95 10,0 1374,94 0,79673 0,71 6,0 1372,61 0,79664 0,46 4,0 1367,06 0,79646 0,34
UK10-16-C 18,8 2304,98 0,87706 1,20 12,1 2291,52 0,87567 0,75 11,5 2303,68 0,87583 0,72 8,3  2293,90 0,87334 0,51
UK10-17-C 23,0 2235,53 0,93059 1,29 13,0 2231,26 0,92953 0,73 11,0 2230,17 0,92943 0,62 7,0  2219,27 0,92619 0,39
UK10-18-C 11,7 1110,95 0,79692 0,68 8,2 1089,43 0,79019 0,48 6,3 1080,51 0,79185 0,38 6,5 1090,83 0,79506 0,38
UK10-19-C 23,0 1302,38 0,88055 1,46 13,0 1295,12 0,87630 0,82 9,0 1266,99 0,87546 0,57 9,0 1266,90 0,87537 0,57
UK10-20-C 21,0 1990,16 0,90379 1,33 19,0 1989,00 0,90334 1,20 12,0 1985,17 0,90269 0,75 10,0  1979,51 0,90088 0,63
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Tabela 7.10: 2 Fase do 2PPLS considerando diferentes distancias minimas entre as soluc¢oes na 1¢ Fase - Instancias Grupo A

N e=0.1 € =0.25 e=05 € = 0.025]|2(2,)2(z)
#Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s)
UK10.01 34,0 1015,10 0,89018 2.00 20,0 1010,13 0,88800 1,11 18,0 1001,77 0,88612 0,86 17,0 999,04 0,88403 0,75
UK10-02 47,0 1339,92 0,88328 2,46 33,0 1335,18 0,88196 1,49 29,0 1334,19 0,88182 1,33 21,0 1324,53 0,87975 0,79
UK10-03 40,0 1577,76 0,89579 1,84 30,0 1573,45 0,89465 1,29 31,0 1573,18 0,89473 1,17 29,0 1553,60 0,89215 0,83
UK10_04 55,8 1754,37 0,90120 2,68 50,8 1750,58 0,90060 2,32 34,9 1748,45 0,89995 1,52 18,2 1720,82 0,89454 0,63
UK10_05 50,0 1203,35 0,89323 234 37,0 1198,17 0,89176 1,57 27,0 1194,65 0,89103 1,11 28,0 1193,14 0,89064 1,04
UK10-06 110,8 1851,33 0,88048 5,21 58,1 1849,06 0,88034 2,49 47,5 1832,57 0,87326 1,99 19,0 1827,22 0,87168 0,62
UK10-07 30,0 1050,01 0,88006 1,78 23,0 1047,17 0,87880 1,22 16,0  1020,90 0,87671 0,76 14,0 1017,56 0,87535 0,64
UK10-08 29,0 1398,60 0,88002 1,52 21,0 1393,78 0,87804 1,10 13,0 1358,29 0,87627 0,68 13,0 1346,81 0,87201 0,51
UK10-09 27,0 844,12 0,87981 1,72 19,0 841,66 0,87829 1,21 13,0 820,64 0,87637 0,75 10,0 816,11 0,87361 0,60
UK10-10 33,0 1080,46 0,88288 2.08 28,0 1074,91 0,88109 1,34 20,0 1054,10 0,87898 0,81 19,0 1051,05 0,87776 0,72
UK10-11 61,0 2000,02 0,87946 2,60 39,0 1970,72 087794 1,51 31,0 1922.82 087655 1,11 23,0 1910,15 0,87426 0,72
UK10-12 63,4 1358,12 0,88112 2,50 46,0 1355,33 0,88032 1,66 40,0 1334,39 0,87966 1,44 27,0 1328,54 0,87803 0,91
UK10-13 46,1 1393,30 0,88125 2,49 35,0 1383,35 0,87976 1,51 28,0 1378,29 0,87913 1,09 27,0 1377,58 0,87890 0,98
UK10_14 22,0 593,79 0,88977 1,46 13,0 591,70 0,88819 0,83 10,0 584,30 0,88066 0,58 8,0 582,561 0,88012 0,46
UK10_15 25,4 482,11 0,89545 1,74 17,8 485,02 0,89448 1,19 17,6 475,35 0,89048 0,96 15,7 478,03 0,89065 0,81
UK10-16 63,6 1082,03 0,87928 212 38,1 1063,72 0,87782 1,12 34,5 1059,69 0,87744 0,95 31,5 1058,05 0,87680 0,81
UK10-17 20,0 412,15 0,85948 1,26 11,0 399,26 0,85402 0,62 10,0 407,11 0,84747 0,51 11,0 399,26 0,85402 0,62
UK10-18 54,0 1096,62 0,89316 2,61 34,0 1084,74 0,89192 1,46 24,0 1055,25 0,88842 0,75 24,0 1055,25 0,88842 0,74
UK10-19 21,0 1120,49 0,86787 1,39 16,0 1118,82 0,86734 1,00 10,0 1110,74 0,86319 0,60 10,0 1110,74 0,86319 0,60
UK10-20 31,0 1099,15 0,87792 1,74 25,0 1096,22 0,87637 1,28 16,0 1071,51 0,87489 0,78 13,0 1067,03 0,87295 0,63
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Tabela 7.11: 2* Fase do 2PPLS considerando diferentes distancias minimas entre as solugoes na 1 Fase - Instancias Grupo B

N e=0.1 €=0.25 e=0.5 € = 0.025]|2(2,)2(z)
#Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s)
UK10.01-B 11,8 767,54 0,85833 1,00 7.8 753,93 0,85959 0,64 3,3 662,85 0,82740 0,28 4,6 747,15 0,86615 0,36
UK10.02-B 18,4 7363,98 0,85664 1,23 129 7338,69  0,85643 0,82 12,3 733552 0,85636 0,78 7,0 6999,46 0,85678 0,37
UK10_03-B 5,8 3919,39 0,87396 0,26 7,5 3915,39  0,87156 0,40 5,9 3905,88 0,87154 0,29 6,3 3933,47 0,87617 0,31
UK10_04-B 34,8 5187,05 0,87525 1,22 25,5 518248  0,87505 0,89 249  5182,76 0,87396 0,85 19,8  5173,76 0,87531 0,66
UK10_05-B 25,1 6550,10 0,89416 3,01 20,7 6516,02  0,89398 2,45 21,3 6532,30 0,89999 2,65 8,6 6486,01 0,90708 0,44
UK10-06-B 22,1 6625,69 0,94089 1,62 15,7 6613,17  0,94005 1,12 11,9  6606,21 0,93922 0,81 9,0 6606,83 093767 0,61
UK10_07-B 24,3 2243,81 0,89901 1,63 14,7 2241,40  0,89561 0,98 12,1 2236,50 0,89552 0,79 9,0 2229,83 0,89168 0,54
UK10_08-B 19,6 5841,35 0,79325 147 13,6 583241  0,79322 1,01 10,5 5788,99 0,79314 0,78 7.5 5785,60 0,79308 0,57
UK10_-09-B 29,0 2509,98 0,90170 1,80 18,0 2507,88  0,90065 1,12 16,0  2507,34 0,90061 0,97 11,0  2504,35 0,89966 0,64
UK10-10-B 19,3 8135,26 0,92805 1,49 14,0 8132,74  0,92743 1,05 10,1 8115,50 0,94571 0,59 9,7 8114,60 0,94687 0,57
UK10_11-B 22,8 7953,59 0,81347 1,53 15,5 7916,79  0,81337 1,02 12,8 7922,45 0,81335 0,82 8,7 7855,00 0,81257 0,47
UK10_12-B 19,3 11762,75 0,87387 1,24 17,1 11773,37 0,87372 1,08 15,3 11756,19 0,87363 0,89 9,8 11708,74 0,87037 0,42
UK10-13-B 21,9 1820,64 0,90400 1,75 14,0 1826,90 0,90253 1,12 11,5 1812,91 0,90042 0,91 11,7 1820,25 0,90070 0,92
UK10_14-B 9,3 6700,05 0,96073 0,74 5,6 6702,09 0,95894 0,45 4,9 6692,78 0,96097 0,36 4,6 6684,44 0,97114 0,26
UK10_15-B 3,1 260,55 0,81358 0,23 3,1 260,55 0,81358 0,23 3,0 259,31 0,81163 0,23 3,0 259,31 0,81163 0,23
UK10_16-B 18,3 2037,61 0,91073 1,16 12,5 2036,36  0,90936 0,80 7.3 2027,13 0,92770 0,26 7.4 2027,51  0,92500 0,28
UK10_17-B 17,3 8807,02 0,86104 1,27 13,5 8847,57 0,86101 0,98 9,1 8754,62 0,85863 0,63 7.5 8607,44 0,85393 0,38
UK10_18-B 17,5 3950,80 0,85060 1,28 11,8 394481 0,85338 0,71 10,2 3935,68 0,84786 0,50 9,4 3934,25 0,84948 0,44
UK10-19-B 3,0 1132,99 0,82460 0,23 3,0 1132,99  0,82460 0,23 3,0 1132,99 0,82460 0,23 3,2 1141,89 0,82768 0,24
UK10-20-B 16,4 5463,43 0,95573 0,92 11,9 5461,79  0,95530 0,68 11,9  5462,01 0,95530 0,64 9,4 8788,09 0,94796 0,37
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Tabela 7.12: 2% Fase do 2PPLS considerando diferentes distancias minimas entre as solugoes na 1 Fase - Instancias Grupo C

e=0.1 e=0.25 =05 € = 0.025|2(z,)z(xs)

Instancia
#Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s)

UK10_01-C 16,0 2446,10 0,85119 1,13 18,0 2445,31 0,85091 0,98 12,0 2443,13 0,85079 0,69 10,0 2436,27 0,84976 0,45
UK10_02-C 37,1 3349,02 0,87259 1,82 33,3 3339,93 087177 1,52 20,8 3341,17 0,87196 0,99 16,2 3311,65 0,86949 0,67
UK10_03-C 29,0 3930,47 0,92049 1,70 27,0 3927,01 0,92000 1,31 17,0 3893,32 0,91687 0,84 12,0 3884,14 0,91589 0,56
UK10_04-C 56,8 2829,49 091574 241 35,1 2820,89 0,91609 1,25 23,0 2814,35 0,91472 0,85 18,0 2780,26 0,91456 0,44
UK10_05-C 32,5 2465,86 0,89533 10,17 33,0 2463,68 0,89424 1,95 29,0 2463,64 0,89424 1,77 10,0  2445,01 0,88789 0,57
UK10-06-C 33,0 2728,24 0,88652 2,20 23,0 2724,30 0,88600 1,47 19,0 2714,08 0,88387 1,17 13,0 2699,44 0,88245 0,75

UK10_07-C 19,0 2310,75 0,89875 1,04 15,2 2301,73 0,89790 0,83 10,6  2300,10 0,89601 0,50 8,3  2301,47 0,89483 0,36
UK10-08-C 35,0 1064,23 0,86087 2,27 27,0 1061,97 0,85911 1,78 10,0  1028,05 0,85081 0,68 10,0 1028,05 0,85081 0,67
UK10-09-C 24,0 1180,85 0,91843 1,62 16,0 1178,69 0,91725 1,10 12,0 1176,15 0,91631 0,84 9,0 1172,34 0,91563 0,59

UK10-10-C 72,0 2309,68 0,85046 2,01 57,1  2282,65 0,84996 1,56 33,4 2250,99 0,84888 0,87 31,6 2242,77 0,84854 0,83
UK10-11-C 41,2 3435,09 0,90447 230 30,4  3431,24 0,90389 1,66 26,0 3429,77 0,90385 1,36 13,0  3396,48 0,90024 0,60
UK10-12-C 57,0 2057,02 0,90374 1,93 41,0 2056,67 0,90374 1,51 28,0 2055,20 0,90348 0,95 28,0  2055,20 0,90348 0,95
UK10-13-C 55,0 2181,21 0,86338 2,29 36,0 2176,81 0,86273 1,39 29,0  2150,62 0,86200 0,97 26,0 2148,31 0,86175 0,85
UK10-14-C 42,0 2683,93 0,88921 1,99 33,0 2682,60 0,88919 1,52 25,0 2681,33 0,88897 1,18 18,0  2667,80 0,88757 0,77

UK10-15-C 19,0 1900,91 0,79506 1,20 15,0 1900,36 0,79505 0,92 11,0 1898,72 0,79499 0,63 9,0  1894,96 0,79486 0,49
UK10-16-C 43,8 2341,77 0,88224 1,72 34,3 2341,00 0,88189 1,14 32,7 2338,63 0,88169 1,09 23,0 2339,09 0,88103 0,79
UK10-17-C 23,0 2235,53 0,93059 1,57 13,0 2231,26 0,92953 0,89 11,0 2230,17 0,92943 0,75 9,0  2223,13 0,92708 0,53

UK10-18-C 16,4 1295,63 0,86498 0,91 13,1 1293,58 0,86438 0,68 12,1 1282,72 0,86448 0,57 12,1 1283,66 0,86477 0,58
UK10-19-C 27,0 1309,41 0,88586 1,84 21,9 1305,68 0,88381 1,16 17,0  1277,41 0,88280 0,84 16,9 127744 0,88281 0,84
UK10-20-C 50,0 1996,46 0,90486 1,88 46,0 1995,95 0,90465 1,71 27,0 1992,58 0,90413 1,06 23,0 1989,80 0,90337 0,89
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Tabela 7.13: 2PPLS x Soma Ponderada x Soma Ponderada Normalizada - Instancias

Grupo A

2PPLS MSP MSPN

#Sol. H R T (s) #Sol. H R T(s) #Sol. H R T (s)
UK10.01 34,0 1015,10 0,89018 2,00 9,0 994,78 0,88064 0,59 10,0 994,89 0,88127 0,68
UK10.02 47,0 1339,92 0,88328 246 9,0 1301,34 0,87171 0,63 10,0 1300,11 0,87141 0,72
UK10.03 40,0 1577,76 0,89579 1,84 9,0 1540,30 0,88493 0,52 10,0 1544,12 0,88504 0,61
UK10.04 55,8 1754,37 0,90120 2,68 9,0 171506 0,89171 0,58 10,0 1717,11 0,89219 0,71
UK10_.05 50,0 1203,35 0,89323 2,34 10,0 1178,02 0,88472 0,62 10,0 117541 0,88327 0,73
UK10.06 110,8 1851,33 0,88048 521 9,0 1813,95 0,86468 0,62 8,9 1822,06 0,86767 0,76
UK10.07 30,0 1050,01 0,88006 1,78 80 980,14 0,86786 0,55 9,0 1002,65 0,86781 0,66
UK10_.08 29,0 1398,60 0,88002 1,52 8,0 1306,34 0,86785 0,46 9,0 1336,15 0,86781 0,54
UK10.09 27,0 844,12 0,87981 1,72 80 793,06 0,86866 0,57 9,0 806,35 0,86872 0,68
UK10.10 33,0 1080,46 0,88288 208 9,0 1046,40 0,87093 0,55 10,0 1051,82 0,87162 0,63
UK10.11 61,0 2000,02 0,87946 2,60 9,0 1934,71 0,86571 0,56 9,0 1884,58 0,86539 0,67
UK10_12 63,4 1358,12 0,88112 2,50 8,0 1244,89 0,86953 0,57 9,0 1292,83 0,86862 0,67
UK10_13 46,1 1393,30 0,88125 2,49 9,0 134566 0,86819 0,61 10,0 134937 0,86866 0,70
UK10.14 22,0 593,79 0,88977 1,46 10,0 582,03 0,87825 0,60 9,0 581,20 0,87761 0,72
UK10.15 25,4 482,11 0,89545 1,74 88 476,47 0,38854 0,67 9,7 475,20 0,88846 0,81
UK10.16 63,6 1082,03 0,87928 2,12 8,0 1003,38 0,86482 0,52 9,0 1033,20 0,86403 0,61
UK10_17 20,0 412,15 0,85948 1,26 8,0 371,65 0,84210 0,62 80 376,15 0,84249 0,73
UK10_18 54,0 1096,62 0,89316 2,61 8,0 1033,77 0,87854 0,70 9,0 1018,13 0,87997 0,85
UK10.19 21,0 1120,49 0,86787 1,39 9,0 1102,58 0,85768 0,60 8,0 107590 0,85461 0,72
UK10.20 31,0 1099,15 0,87792 1,74 8,0 1040,62 0,86752 0,55 9,0 1042,52 0,86772 0,66

Instancia

Tabela 7.14: 2PPLS x Soma Ponderada x Soma Ponderada Normalizada - Instancias
Grupo B

2PPLS MSP MSPN

Instanci
PSRARCIR T TgSel. M R T(s) #Sol. #H R T(s) #Sol. # R_TEG)

UK10_01-B 11,8 767,54 0,85833 1,00 8,0 788,38 0,87143 0,76 7,6 805,09 0,87011 0,90
UK10.02-B 18,4 7363,98 0,85664 1,23 80  7296,73 0,84934 0,68 10,5 7306,59 0,86057 0,78
UK10.03-B 5.8 3919,39 0,87396 0,26 9,0 331887 0,83255 0,65 54 354286 0,83978 0,77
UK10.04-B 34,8 5187,05 0,87525 1,22 9,0 5117,62 0,86880 0,66 11,0 5122,13 0,86971 0,77
UK10.05-B 25,1 6550,10 0,89416 3,01 70  6567,88 0,91368 0,72 7,6  6569,58 0,91343 0,84
UK10.06-B 22,1 662569 0,94089 1,62 9,0  6678,61 0,94125 0,69 9.8 6679,96 0,94428 0,81
UK10.07-B 24,3 2243,81 0,89901 1,63 10,0 2245,68 0,90805 0,62 8,4 224411 0,88962 0,75
UK10.08-B 19,6 5841,35 0,79325 1,47 80  5709,63 0,78758 0,72 8,6 5794,38 0,78638 0,86
UK10.09-B 29,0 2509,98 0,90170 1,30 9.0  2502,78 0,90549 0,69 6,0 249588 0,89678 0,84
UK10.10-B 19,3 8135,26 0,92805 1,49 9,0  8106,48 0,94882 0,73 9,8 8108,51 0,95027 0,84
UK10.11-B 22,8 7953,59 0,81347 1,53 80 792765 0,80484 0,70 8,3 8017,08 0,80439 0,81
UK10.12-B 19,3 11762,75 0,87387 1,24 9,0 11824,24 086934 0,70 10,3 11796,27 0,88554 0,81
UK10.13-B 21,9 1820,64 0,90400 1,75 9,0 1835,21 0,89894 0,72 8,7 1834,79 0,89875 0,84
UK10.14-B 9,3  6700,05 0,96073 0,74 80 6781,85 0,96038 0,71 10,0 6777,15 0,96343 0,82
UK10.15-B 3,1 260,55 0,81358 0,23 8,0 282,05 0,84056 0,78 44 285,20 0,82411 0,90
UK10.16-B 18,3 2037,61 0,91073 1,16 9,0  2033,01 0,92499 0,56 6,7 2029,86 0,91918 0,67
UK10.17-B 17,3 8807,02 0,86104 1,27 80  8761,67 084762 0,72 9,7  8716,47 0,84768 0,84
UK10.18-B 17,5 3950,80 0,85060 1,28 89 372527 0,82663 0,67 9,0 3579,56 0,81334 0,79
UK10.19-B 3,0 1132,99 0,82460 0,23 8,0 122353 0,85308 0,71 4,2  1225,01 0,83631 0,84
UK10.20-B 16,4 5463,43 0,95573 0,92 9,0 547521 0,96106 0,61 10,0 5477,49 0,96143 0,73
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Tabela 7.15: 2PPLS x Soma Ponderada x Soma Ponderada Normalizada - Instancias

Grupo C
2PPLS MSP MSPN

Instancia

#Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s)
UK10-01-C 16,0 2446,10 0,85119 1,13 9,0 244289 0,86220 0,60 5,0 2438,96 0,86198 0,74
UK10-02-C 37,1 3349,02 0,87259 1,82 9,0 3330,24 0,86848 0,69 8,9 3323,79 0,86751 0,80
UK10.03-C 29,0 3930,47 0,92049 1,70 9,0 3853,86 0,91527 0,58 10,0 3853,47 0,91535 0,71
UK10.04-C 56,8 2829,49 0,91574 241 10,0 2754,31 0,90364 0,65 8,0 2754,68 0,90386 0,83
UK10-05-C 32,5 2465,86 0,89533 10,17 8,0 2407,66 0,88962 0,64 7,0  2404,40 0,89057 0,79
UK10-06-C 33,0 2728,24 0,88652 2,20 10,0 2669,19 0,8778 0,69 10,0 2669,42 0,87808 0,82
UK10.07-C 19,0 2310,75 0,89875 1,04 9,0 2301,42 0,89908 0,57 8,8  2300,08 0,89850 0,69
UK10_08-C 35,0 1064,23 0,86087 2,27 7,0 1006,51 0,84832 0,56 8,0 1028,34 0,84940 0,66
UK10-09-C 24,0 1180,85 0,91843 1,62 9,0 1172,10 0,91385 0,58 8,0 1170,26 0,91376 0,70
UK10-10-C 72,0 2309,68 0,85046 2,01 8,0 2181,21 0,82849 0,59 8,7 2227,63 0,82878 0,71
UK10.11-C =~ 41,2 3435,09 0,90447 2,30 10,0 3353,02 0,89138 0,68 9,0 3342,99 0,89109 0,81
UK10-12-C 57,0 2057,02 0,90374 1,93 9,0 2019,71 0,89238 0,64 9,0 2019,32 0,89188 0,76
UK10-13-C 55,0 2181,21 0,86338 2,29 9,0 2091,40 0,84549 0,60 9,0 2089,61 0,84497 0,71
UK10.14-C 42,0 2683,93 0,88921 1,99 10,0 2642,56 0,88244 0,62 9,0 2639,04 0,88237 0,73
UK10-15-C 19,0 1900,91 0,79506 1,20 9,0 1374,23 0,79670 0,72 7,0  1373,25 0,79669 0,88
UK10.16-C 43,8 2341,77 0,88224 1,72 9,0 2335,27 0,87145 0,63 9,56 2335,86 0,87253 0,75
UK10-17-C 23,0 2235,53 0,93059 1,57 10,0 2226,86 0,92771 0,62 7,0 2219,85 0,92750 0,74
UK10-18-C 16,4 1295,63 0,86498 0,91 8,0 1206,30 0,83074 0,64 9,0 1203,10 0,83070 0,75
UK10-19-C 27,0 1309,41 0,88586 1,84 8,0 1257,14 0,87325 0,67 10,0 1299,81 0,87158 0,82
UK10-20-C 50,0 1996,46 0,90486 1,88 10,0 1974,77 0,90073 0,61 9,0  1970,93 0,90021 0,74

Analise das Abordagens Exatas x Heuristicas

Comparando-se o desempenho do 2PPLS com os dos métodos exatos, verifica-se

que, além do tempo de execugao, que ja era esperado, a abordagem aproximativa também

apresenta uma melhor performance quando se considera o niimero de solugoes eficientes

geradas. Para as instancias do Grupo A, onde as janelas de tempo sao largas, o 2PPLS

leva inclusive a melhores valores para a medida R. Nos demais grupos de instancia, apesar

de as abordagens exatas terem apresentado melhores valores para os indicadores, o 2PPLS

segue bastante competitivo, pois as diferencas numéricas nao sao elevadas.



Tabela 7.16: 2PPLS x Abordagens Exatas - Instancias Grupo A
Instancia 2PPLS MSP MSPN Restricaos
#Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s)

UK10_01 34,0 1015,10 0,89018 2,00 11,0 1001,47 0,87543 2021,39 10,00 1000,67 0,87001 2581,70 13 983,36  0,88246 -
UK10.02 47,0 1339,92 0,88328 2,46 9.0 1301,75 0,87173 754,84 10,00 1299,96 0,87108 1029,43 18 1314,11 0,88174 -
UK10.03 40,0 1577,76 0,89579 1,84 10,0 1546,69 0,86142 262,52 11,00 1551,21 0,86197 357,38 17 1541,67 0,89123 -
UK10_04 55,8 1754,37 0,90120 2,68 9.0 1720,50 0,87661 699,27 10,00 1724,91 0,87744 712,77 18 1732,75 0,89979 -
UK10_05 50,0 1203,35 0,89323 2,34 10,0 1177,69 0,88465 521,70 11,00 1175,64 0,88334 702,40 16 1175,30 0,88199 -
UK10_-06 110,8 1851,33 0,88048 5,21 10,0 1848,49 0,90857 1102,77 11,00 1841,93 0,90406 1227,24 16 1809,66 0,90031 -
UK10_07 30,0 1050,01 0,88006 1,78 8,0 980,53 0,86783 290,65 10,00 1035,65 0,86778 459,26 17 1045,19 0,87853 -
UK10_08 29,0 1398,60 0,88002 1,52 8,0 1306,50 0,86782 151,23 9,00 1335,60 0,86785 176,43 19 1391,49 0,87881 -
UK10_-09 27,0 844,12 0,87981 1,72 9.0 832,95 0,86871 269,82 10,00 834,21 0,86836 384,36 15 836,62 0,87810 -
UK10-10 33,0 1080,46 0,88288 2,08 11,0 1049,46 0,87095 212,76 11,00 1054,46 0,87153 305,91 16 1049,57 0,87910 -
UK10_11 61,0 2000,02 0,87946 2,60 9.0 1934,25 0,86550 594,03 9,00 1885,90 0,86540 605,14 23 1972,35 0,87643 -
UK10_-12 63,4 1358,12 0,88112 2,50 9.0 1347,16 0,85707 805,48 10,00 1348,69 0,85622 1009,53 20 1358,54 0,88027 -
UK10-13 46,1 1393,30 0,88125 2,49 9.0 1352,34 0,86402 216,96 11,00 1357,42 0,86472 290,09 20 1372,80 0,87997 -
UK10_14 22,0 593,79 0,88977 1,46 8,0 637,72 0,83859 351,73 6,00 698,59 0,83146 430,28 10 565,65 0,87115 -
UK10_15 25,4 482,11 0,89545 1,74 8,0 591,77 0,88477 550,05 8,00 591,50 0,88469 739,32 10 477,89  0,89128 -
UK10_16 63,6 1082,03 0,87928 2,12 8,0 975,63 0,86537 1411,35 9,00 1032,05 0,86423 1869,92 17 1066,50 0,87729 -
UK10_.17 20,0 412,15 0,85948 1,26 9.0 461,22 0,84722 401,29 9,00 462,74 0,85277 657,83 10 395,84  0,85436 -
UK10_18 54,0 1096,62 0,89316 2.61 9.0 1066,84 0,86874 1060,45 9,00 1057,17 0,87012 1370,78 16 1075,57 0,89053 -
UK10-19 21,0 1120,49 0,86787 1,39 8,0 1169,93 0,88054 354,09 6,00 1149,26 0,87883 458,97 16 1146,14 0,89278 -
UK10-20 31,0 1099,15 087792 1,74 10,0 1089,75 0,88054 1546,17 11,00 1087,39 0,86724 1884,80 15 1078,97 0,87473 -

V0T



Tabela 7.17: 2PPLS x Abordagens Exatas - Instancias Grupo B
Instancia 2PPLS MSP MSPN Restricaoe
#Sol. R T (s) #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s)

UK10.01-B 11,8 767,54  0,85833 1,00 10,0 1326,75 0,81252 342,25 9,00 1325,45 0,87395 407,16 6 191,54 0,86902 -
UK10_02-B 18,4 7363,98 0,85664 1,23 11,0 7501,15 0,79426 87,45 10,00 7501,13  0,82466 99,20 6 206,32 0,86349 -
UK10_.03-B 5,8 3919,39 0,87396 0,26 7,0 9782,10 0,86467 22,43 5,00 9665,53  0,81335 28,19 13 2109,33 0,86352 -
UK10_04-B 34,8 5187,05 0,87525 1,22 9.0 4478,64 0,86537 94,04 9,00 4483,22 0,88072 129,78 8 34,68  0,86000 -
UK10_05-B 25,1 6550,10 0,89416 3,01 9.0 7301,03 0,86711 53,10 4,00 729554  0,83339 64,04 5 163,68 0,88674 -
UK10_06-B 22,1 6625,69 0,94089 1,62 9.0 9884,24 0,87101 86,54 6,00 9872,85  0,85117 183,96 10 613,43 0,89934 -
UK10_07-B 24,3 2243,81 0,89901 1,63 9.0 6533,83 0,89230 600,78 7,00 6527,41 0,89156 904,98 11 464,17  0,89355 -
UK10_08-B 19,6 5841,35 0,79325 1,47 9.0 6252,35 0,92719 20,85 7,00 6242,55 0,93202 23,64 7 1041,74 0,85838 -
UK10_09-B 29,0 2509,98 0,90170 1,80 8,0 4140,68 0,86359 87,64 3,00 4228,28 0,92931 207,37 11 364,85  0,90038 -
UK10_.10-B 19,3 8135,26 0,92805 1,49 8,0 9636,11 0,85417 67,79 4,00 9817,98 0,75622 137,53 8 156,06 0,86191 -
UK10_.11-B 22,8 7953,59 0,81347 1,53 10,0 9186,32 0,90240 53,39 8,00 9165,88 0,88563 67,90 13 1581,16 0,87403 -
UK10_12-B 19,3 11762,75 0,87387 1,24 10,0 13525,20 0,87345 46,99 8,00 13526,00 0,86993 60,80 5 449,90 0,86010 -
UK10_.13-B 21,9 1820,64 0,90400 1,75 10,0 3563,59 0,88186 543,49 7,00 3555,35  0,85000 901,68 10 827,74  0,90132 -
UK10_.14-B 9,3 6700,05 0,96073 0,74 9.0 6960,08 0,80950 75,30 9,00 6977,76  0,86047 103,76 5 600,31  0,85604 -
UK10_.15-B 3,1 260,55  0,81358 0,23 8,0 1030,29 0,84046 27,48 7,00 1046,95 0,83816 34,14 4 222,02  0,83501 -
UK10_.16-B 18,3 2037,61 0,91073 1,16 11,0 3934,61 0,91382 259,65 5,00 3824,40  0,85797 1153,03 8 1059,32 0,90961 -
UK10_.17-B 17,3 8807,02 0,86104 1,27 11,0  8356,81 0,86823 55,38 8,00 8353,47 0,91855 65,00 8 254551 0,85836 -
UK10_18-B 17,5 3950,80 0,85060 1,28 10,0  4321,15 0,78963 46,46 7,00 4325,30 0,79111 57,61 9 76,97  0,82701 -
UK10_.19-B 3,0 1132,99 0,82460 0,23 10,0 3828,05 0,86391 10,59 8,00 3813,85  0,84295 15,35 9 239,01 0,86876 -
UK10_-20-B 16,4 5463,43 0,95573 0,92 11,0 5722,48 0,83273 102,73 10,00 5720,14  0,90993 176,52 10 1288,56  0,94229 -

G0t



Tabela 7.18: 2PPLS x Abordagens Exatas - Instancias Grupo C

Instancia 2PPLS MSP MSPN Restricaos
#Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) ##Sol. H R T (s)

UK10.01-C 16,0 2446,10 0,85119 1,13 10,0 4965,29 0,86891 12157,10 3,00 4915,51 0,77081 42924.,30 13 1033,91 0,87602 -
UK10.02-C 37,1 3349,02 087259 1,82 9,0 3803,45 0,84004  25267,60 9,00 3981,81 0,83780 34211,70 18 914,47 0,87766 -
UK10.03-C 29,0 3930,47 0,92049 1,70 11,0 4283,31 0,88662  8554,64 10,00 427742 0,88794 10405,70 14 507,55  0,89142 -
UK10_04-C 56,8 2829,49 0,91574 2,41 8,0 4259,35 0,80957 17504,50 5,00 4219,16 0,79767 111097,00 16 1040,05 0,85971 -
UK10_05-C 32,5 2465,86 0,89533 10,17 10,0 2864,79 0,93512 11098,40 8,00  2860,17 0,93462 157868,00 14 1173,51 0,92027 -
UK10-06-C 33,0 272824 0,88652 2,20 9,0 3360,70 0,90874  3218,65 8,00 3343,34 0,91318 577547 24 887,63 0,88795 -
UK10-07-C 19,0 2310,75 0,89875 1,04 10,0 3304,77 0,89921 3518,77 9,00 3305,13 087499 724566 13 729,05 0,87730 -
UK10-08-C 35,0 1064,23 0,86087 2,27 11,0 1077,38 0,85427  2505,67 11,00 1075,70 0,84555  2846,53 14 407,80 0,86373 -
UK10-09-C 24,0 1180,85 0,91843 1,62 9,0 1594,01 0,87151 508,83 8,00 1590,31 086512  1454,12 11 454,32 0,91745 -
UK10-10-C 72,0 2309,68 0,85046 2,01 8,0 2475,27 0,81823  3927,76 6,00 2542,78 0,81908  9963,88 22 857,59 0,89644 -
UK10-11-C 41,2  3435,09 0,90447 2,30 9,0 3826,94 0,82473  2589,85 9,00 4252,68 0,86109 2897,38 24 1223,95 0,90595 -
UK10-12-C 57,0 2057,02 0,90374 1,93 10,0 2478,47 0,84959  2502,73 10,00 2484,97 0,85307 15502,80 16 1116,26 0,90672 -
UK10-13-C 55,0 2181,21 0,86338 2,29 9,0 2515,53 0,92678 268741 8,00  2504,85 0,91916  4333,88 24 958,22  0,86669 -
UK10-14-C 42,0 2683,93 0,88921 1,99 8,0 3022,23 0,81461 1931,13 7,00  2940,68 0,80217  3443,50 24 1257,39 0,89217 -
UK10-15-C 19,0 1900,91 0,79506 1,20 8,0 3700,71 0,86632 134197,00 2,00  3238,81 0,75248 243780,00 18 988,63 0,82244 -
UK10-16-C 43,8 234177 0,88224 1,72 10,0 3078,20 0,82480 50125,20 8,00 3062,08 0,89576 98871,00 14 1321,71 0,88145 -
UK10-17-C 23,0 223553 0,93059 1,57 10,0  2872,21 0,83270 17699,10 9,00 3515,42 0,83169 101091,00 12 449,69  0,89441 -
UK10-18-C 16,4 1295,63 0,86498 0,91 9,0 1605,66 0.,86675 6424,31 11,00 1605,62 0,86437  6974,71 12 772,69 0,87200 -
UK10-19-C 27,0 1309,41 0,88586 1,84 11,0  1573,35 0,86983 13891,40 11,00 1596,84 0,87046 25240,50 13 451,27  0,88179 -
UK10-20-C 50,0 1996,46 0,9048 1,88 9,0 2530,51 0,92485 14332,80 7,00 252138 0,92275 25337,30 17 718,81  0,90315 -

90T
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As Tabelas 7.19 — 7.21 apresentam os valores minimos e maximos obtidos para cada

um dos objetivos. Esses valores foram utilizados na determinacao dos pontos de referéncia

considerados no calculo dos indicadores.

Tabela 7.19: Valores Minimos e Maximos para cada um dos objetivos

$ Emissoes

$ Salérios dos Motoristas

Instancia N NAx. Dif. M. NAx. Dif.

UKI00-01 651,05 705,17 113,22 161,24 665,07 203,83
UK100.02 614,81 766,29 151,48 439,22 615,20 175,97
UK100.03 572,14 704,33 132,18 423,27 585,71 162,44
UK100_04 546,01 698,26 152,25 440,33 626,34 186,01
UK100.05 523,80 649,05 125,24 427,69 598,12 170,43
UK100_06 629,57 777,43 147,36 466,49 651,87 185,38
UK100.07 559,12 683,88 124,75 401,87 582,07 180,20
UK100.08 583,76 723,07 139,30 417,80 580,83 163,04
UK100.09 501,92 647,50 145,59 397,48 582,43 184,96
UK100.10 560,84 702,93 142,08 407,66 574,10 166,44
UK100_11 630,01 797,59 167,58 468,15 667,67 199,52
UK100.12 540,89 674,97 134,08 403,20 579,60 176,40
UK100.13 600,49 750,46 149,97 439,65 616,70 177,05
UK100_14 671,84 817,71 145,36 474,91 649,06 174,15
UK100.15 694,81 862,88 168,07 499,71 711,42 211,70
UK100_16 505,77 645,70 139,92 390,92 560,83 169,91
UK100.17 667,59 819,82 152,23 487,95 695,65 207,70
UK100_18 573,01 718,84 145,83 417,63 597,23 179,60
UK100_19 523,03 663,75 139,82 410,22 592,07 181,85
UK100.20 665,71 825,80 160,09 474,05 673,01 198,96

Tabela 7.20: Valores Minimos e Méximos para

cada um dos objetivos

.. $ Emissoes $ Salarios dos Motoristas
Instancia M. Max. Dif. M. Max. Dif.
UK100_01-B 784,88 1188,88 404,00 703,88 934,11 230,23
UK100_02-B 777,10 1251,78 474,68 713,98 984,87 270,89
UK100_.03-B 702,84 1164,54 461,70 678,72 938,64 259,92
UK100_04-B 649,17 1181,62 532,45 729,05 937,96 208,92
UK100_05-B 620,95 1163,77 542,82 755,21 1014,49 259,28
UK100_06-B 763,45 1366,43 602,98 770,93 978,11 207,18
UK100_07-B 722,46 1247,73 525,27 692,14 949,20 257,06
UK100_08-B 725,41 1182,41 457,00 638,61 932,13 293,53
UK100_09-B 636,48 1128,79 492,31 636,94 905,38 268,45
UK100_10-B 711,81 1245,78 533,97 656,38 910,50 254,12
UK100_11-B 758,61 1228,32 469,71 760,38 1058,72 298,34
UK100_12-B 640,78 1029,49 388,71 634,47 862,67 228,20
UK100_.13-B 769,18 1295,02 525,84 728,82 1001,99 273,18
UK100_14-B 846,31 1281,27 434,96 744,84 937,24 192,40
UK100_15-B 827,25 1342,99 515,74 806,82 1014,88 208,06
UK100_.16-B 660,83 1152,95 492,12 636,38 875,02 238,64
UK100_17-B 783,41 1262,94 479,53 773,63 995,59 221,96
UK100_18-B 692,66 1196,26 503,60 696,53 886,41 189,89
UK100_19-B 629,58 1164,01 534,43 674,21 963,19 288,98
UK100_20-B 786,59 1319,50 532,91 742,45 959,85 217,40
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Tabela 7.21: Valores Minimos e Maximos para cada um dos objetivos

L. $ Emissoes $ Saldrios dos Motoristas
Instancia Min. Max. Dif. Min. Max. Dif.
UK100_01-C 711,65 1154,41 442,76 656,44 861,26 204,82
UK100_02-C 681,29 1131,87 450,58 630,37 868,63 238,26
UK100_03-C 622,40 1054,17 431,77 590,26 791,59 201,33
UK100-04-C 603,86 1088,45 484,59 670,68 911,93 241,25
UK100_05-C 581,71 992,23 410,52 626,02 878,30 252,28
UK100_06-C 696,99 1132,71 435,72 671,42 907,06 235,64
UK100-07-C 630,28 1100,21 469,93 588,09 806,32 218,23
UK100_08-C 663,07 1104,42 441,35 609,63 881,54 271,90
UK100-09-C 562,47 1033,24 470,77 602,19 857,91 255,72
UK100_10-C 631,24 1036,26 405,02 592,68 796,41 203,73
UK100-11-C 697,24 1203,78 506,54 700,11 979,74 279,63
UK100-12-C 587,24 924,07 336,83 558,38 736,08 177,70
UK100_13-C 676,54 1199,84 523,30 652,74 879,62 226,88
UK100-14-C 735,07 1196,84 461,77 690,48 888,34 197,85
UK100_15-C 744,12 1229,53 485,41 760,21 971,96 211,75
UK100-16-C 566,37 922,70 356,33 563,76 774,95 211,19
UK100_17-C 735,12 1169,31 434,19 710,42 992,66 282,24
UK100_18-C 643,88 1023,29 379,41 590,72 826,32 235,60
UK100-19-C 571,37 980,69 409,32 589,28 812,16 222,88
UK100_20-C 729,01 1145,81 416,80 693,29 893,54 200,25

Comparagao com os métodos existentes na literatura

As Tabelas 7.22 — 7.24 sumarizam os resultados obtidos nas 30 execugoes dos algo-
ritmos.

Analisando-se os resultados referentes as instancias do grupo A, pode-se observar
que um elevado nimero de solucoes eficientes foi gerado. Esse aspecto pode estar associado
as largas janelas de tempo (JT) presentes nas instancias desse grupo, o que permite que
muitas solugoes vidveis sejam geradas durante a fase de busca local.

Para essas instancias, no que diz respeito aos indicadores considerados, o 2PPLS foi
sempre superior aos demais métodos. O bom desempenho com relacao a medida R mostra
que os pontos presentes nas Fronteiras de Pareto estao proximos do ponto de referéncia. A
boa performance de acordo com indicador H, além de confirmar os resultados apontados
pelo indicador anterior, mostra que os pontos nao-dominados sao melhor distribuidos ao
longo da fronteira. Destaca-se ainda que método foi capaz de gerar uma quantidade de
solugoes de 9 a 10 vezes maior do que os outros métodos. E bem verdade que apenas
esse ultimo indicador nao pode ser usado na avaliacao do método, entretanto, quando
associado aos outros, ele confirma a competitividade da abordagem proposta. O resultado
do teste estatistico de Mann-Whitney, apresentado na coluna MW da Tabela 7.22, ratifica
as observacoes realizadas, mostrando que a superioridade do método é estatisticamente

significante.
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O ponto negativo da analise pode ser atribuido ao tempo de processamento apre-
sentado pelo método. Nas instancias do Grupo A, o 2PPLS foi sempre mais lento do que o
MSP, embora tenha sido superior ao MSPN. O critério de parada adotado na primeira fase
do 2PPLS influencia no aumento do tempo de processamento. Enquanto que o ntimero de
execugoes no MSP e no MSPN ¢é conhecido a priori, no caso do 2PPLS, problemas agrega-
dos sao resolvidos enquanto o critério de parada nao ¢é atingido. Ressalta-se, entretanto,
que as diferencas entre os tempos de execucao dos métodos nao sao tao elevadas. Além
disso, mesmo nos casos onde a média ¢ elevada, quando se analisa cada uma das execucoes
do método separadamente, esse valor elevado pode ser explicado por alguma execucao
em particular onde o método caiu em um 6timo local. Nessas situacoes, geralmente, um
grande numero de solugoes foi encontrado ja na primeira fase. O tempo de execucao pode
ser reduzido caso um espacamento maior entre as solugoes na primeira fase seja imposto,
ou caso o numero de vizinhangas utilizadas na etapa de PLS seja reduzido (Tabelas 6.3 —
6.14).

Quando se analisa os resultados associados as instancias do Grupo B, um maior
equilibrio pode ser encontrado entre os métodos. Como explicado em Kramer et al (2015b),
as JT encontradas nos clientes desse grupo de instancias sao mais apertadas. Isso pode
ser apontado como uma das razoes para o menor nimero de solugoes eficientes geradas
pelo 2PPLS. O método de duas fases, entretanto, segue sendo o mais eficiente no que diz
respeito ao nimero de solugoes geradas. Em metade das instancias, o 2PPLS foi o método
mais rapido. Para as outras instancias, o MSP foi aquele que apresentou o menor tempo de
execucao. O 2PPLS apresentou melhores valores de H em 10 instancias. Esse desempenho
foi auxiliado, em partes, pelo nimero de solugoes geradas pelo método, uma vez que,
quanto maior o nimero de solucoes, maior o valor do Hipervolume. O outro método que
se destacou nesse indicador foi o MSPN, que tem por caracteristica gerar solugoes melhor
distribuidas ao longo da fronteira devido a normalizagao dos valores das funcoes objetivo.
Com relagao a medida R, o MSP foi superior aos demais métodos em 13 instancias. Esse
resultado pode ser explicado pelo tipo de solucao existente na fronteira gerada por esse
método. Sendo o MSP um método baseado em agregacao, todas as suas solugoes sao
suportadas, isto é, sao localizadas na envoltéria convexa do espaco de objetivos.

Por fim, a exemplo do que ocorreu para as instancias do Grupo A, o 2PPLS apre-
sentou um melhor desempenho em todos os aspectos considerados, exceto no tempo de

execucao. Um remarque importante que deve ser feito diz respeito a excelente melhoria
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provida pela fase de PLS. Observando-se a Tabela 7.27, que apresenta os resultados re-
ferentes a primeira fase do método na resolucao do b-PRP nas instancias do Grupo C,
pode-se verificar que os valores dos indicadores de desempenho para o 2PPLS apresenta-
ram valores inferiores aos dos outros métodos. Apos a fase de busca local, entretanto, os
indicadores foram drasticamente melhorados e o 2PPLS passou a ser o método com melhor

desempenho. A anélise estatistica confirma a boa performance do método.

Andlise da Primeira Fase do 2PPLS

Analisando-se agora o desempenho da primeira fase, com relacao aos resultados
gerados pelos outros métodos, pode-se verificar que o esquema dicotomico considerado
(adaptado por Lust e Teghem (2009) - quando se tomam grandes espagos entre as solugoes
geradas) apresentou um bom comportamento para as instancias do Grupo A, isto é, onde
as janelas de tempo sao largas. A medida R, que avalia a distancia dos pontos da Fronteira
de Pareto ao ponto ideal, apresentou melhores valores em 19 dos 20 casos considerados,
mostrando que as solugoes suportadas extremas puderam ser encontras. Comparando-se
os tempos apresentados na 7.25 com os da Tabela 7.22, verifica-se que esta fase é aquela
que demanda o maior tempo computacional.

A medida que as JT vao ser tornando mais apertadas, os resultados obtidos pelo
2PPLS vao se tornando piores. Nesses casos, a abordagem que apresentou melhores resul-
tados foi a que considerou a soma ponderada das fungoes. Tanto para as instancias do
Grupo B, quanto para aquelas do Grupo C, o MSP foi o método que gerou as maiores
quantidades de solucoes, apresentou melhores valores para o indicador R e foi executado
nos menores tempos. Em boa parte das instancias, o MSPN exibiu melhores valores de H.

E possivel que, a medida que o valor de € seja reduzido na primeira do fase do
2PPLS, os valores dos indicadores apresentados quando da resolucao das instancias dos
Grupos B e C melhorem. Entretanto, o tempo computacional também se elevaria, o que
poderia reduzir o interesse pelo uso do método proposto. Situacoes como a apresentada
podem ser toleraveis, uma vez que os resultados podem ser melhores, durante a segunda
fase do método. Isso efetivamente ocorreu no caso em estudo.

No caso em analise, preferiu-se, muitas vezes, abrir mao de resultados satisfatérios
em um primeiro momento, esperando-se que os resultados viessem a ser melhorados. Essa
discussao esta associada a definicao de um bom compromisso entre o tempo necessario

para a execucao do método e sua respectiva efetividade.



Tabela 7.22: Resultados Comparativos 2PPLS x Soma Ponderada (MSP) x Soma Ponderada Normalizada (MSPN)

o 2PPLS Soma Ponderada MW Soma Ponderada Normalizada MW
fnstancia #Sol.  H R T () #Sol. H R T() H R #Sol. X R T(G) H R
UK100.01 84,2 52453,47 0,88877 259,12 9,0 51328,15 0,87214 213,66 > > 9,3 5112586 0,87155 375,45 > >
UK100.02 91,8 47568,43 0,89072 291,95 10,0 46507,47 0,87604 204,89 > > 10,0 46449,18 0,87580 363,16 > >
UK100_03 76,1 39518,81 0,89006 354,85 9,9 38719,48 0,87562 207,14 > > 10,2 38649,67 0,87657 369,91 > >
UK100_04 91,2 48444,10 0,89473 297,32 9,9 47370,67 0,88171 205,67 > > 9,9  47260,75 0,87962 356,76 > >
UK100_05 74,7 38051,35 0,88781 536,89 8,6 36884,73 0,87103 213,20 > > 9,0 36911,28 0,87077 372,22 > >
UK100_06 84,4 49241,47 0,88692 309,87 9,5  48028,32 0,87455 192,69 > > 9,5  47936,04 0,86932 332,33 > >
UK100_07 68,8 39961,91 0,88740 409,54 8,3 38451,41 0,86937 176,74 > > 8,8  38469,55 0,87047 313,19 > >
UK100_08 77,4 40725,26 0,88482 243,91 8,8  39474,72 0,86689 175,68 > > 9,3 39678,28 0,86701 310,08 > >
UK100-09 84,3 44915,39 0,88655 289,29 9,6 44159,34 0,86812 202,08 > > 9,4  44031,96 0,86963 353,30 > >
UK100-10 77,5 40926,26 0,88507 530,02 9,6 39871,12 0,87067 177,04 > > 99 39737,35 0,86945 311,59 > >
UK100_11 93,7 57012,19 0,88843 385,10 8,6 55565,90 0,86954 222,74 > > 9,2  55463,29 0,87002 396,72 > >
UK100-12 72,4 40936,38 0,88867 544,03 8,6 39842,01 0,86860 182,69 > > 8,8 39713,18 0,86656 336,80 > >
UK100-13 75,3 47367,21 0,89052 275,05 10,4 46421,02 0,87597 185,07 > > 10,1 46377,48 0,87484 323,46 > >
UK100_14 87,2 47746,05 0,88800 343,75 9,1 46551,45 0,87028 206,91 > > 10,0 46669,66 0,87141 357,64 > >
UK100-15 98,3 63123,05 0,89354 297,35 9,9 61908,12 0,87665 228,59 > > 10,1 61950,99 0,87741 398,35 > >
UK100-16 80,2 40146,04 0,88771 280,87 9,0 39231,75 0,87312 181,66 > > 9,4  39316,87 0,87515 316,53 > >
UK100_17 87,9 56677,48 0,89037 319,07 9,6 55516,43 0,87794 241,05 > > 9,6 55209,11 0,87419 407,47 > >
UK100-18 77,9 45336,91 0,89108 469,18 9,5  44456,25 0,87662 207,35 > > 9,7 44394,66 0,87638 369,77 > >
UK100-19 80,9 43972,14 0,89431 275,86 9,1 43226,29 0,87641 199,69 > > 9,3  43005,78 0,87692 348,74 > >
UK100-20 86,7 56686,47 0,89044 306,73 10,1  55495,36 0,87920 207,11 > > 9,9 55350,40 0,87649 362,06 > >
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Tabela 7.23: Resultados Comparativos 2PPLS x Soma Ponderada (MSP) x Soma Ponderada Normalizada (MSPN)

. 2PPLS Soma Ponderada MW Soma Ponderada Normalizada MW
Instancia #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) H R  #Sol. H R T(() H R
UK100.01-B 40,7 155331,10 0,90158 372,82 10,4 154583,80 0,89404 297,00 = > 9,6 152826,90 0,89104 520,25 > >
UK100-02-B 35,3 204853,70 0,91765 314,22 10,4 204834,20 0,92059 273,80 = = 10,0  204260,30 0,90890 49591 = >
UK100-03-B 65,6 184359,50 0,91076 389,19 10,3 181918,50 0,90716 300,84 > = 9,7 182512,20 0,89839 54047 > >
UK100-04-B 19,6 181750,40 0,91440 270,16 10,2 182276,90 0,92943 285,54 = < 9,8 182539,60 0,91699 525,01 = =
UK100-05-B 33,5 220219,30 0,90090 315,12 10,3 218250,70 0,91221 286,26 > < 9,2 218512,70 0,89508 510,76 > =
UK100-06-B 35,6 202676,90 0,90623 249,80 9,5  202595,30 0,89837 273,87 = = 8,9 203848,40 0,89051 497,34 = >
UK100-07-B 30,1 212937,00 0,91818 207,12 10,0 214555,50 0,92238 262,46 = = 9,6 215570,90 0,90491 482,86 < =
UK100-08-B 34,9 204978,30 0,91612 305,77 10,0  205038,90 0,91339 265,78 = = 9,9 205444,40 0,91559 48520 = =
UK100-09-B 38,8 201374,50 0,91318 278,56 10,6 200447,50 0,92199 256,58 = = 9,7 200551,30 0,91216 463,31 = =
UK100-10-B 51,9 210161,60 0,92472 309,03 10,8 209396,00 0,93192 254,70 < 9,9 209140,00 0,91783 479,58 > =
UK100_-11-B 36,7 222488,10 0,91529 382,04 10,7  221354,00 0,92127 306,54 = = 10,0  221490,10 0,91170 554,56 = =
UK100_-12-B 38,6 141211,40 0,90057 240,26 9,0  141804,90 0,88228 265,47 = > 8,4 142210,20 0,87857 502,89 < >
UK100-13-B 27,4  226535,00 0,92152 326,46 10,2 226483,20 0,92569 295,06 = = 9,9 227325,20 0,91473 540,44 = =
UK100-14-B 29,4 146732,10 0,91013 240,72 9,8  146793,60 0,91100 280,31 = = 9,6 148331,10 0,90458 507,25 < =
UK100-15-B 19,9 184583,80 0,92191 294,02 10,2 184623,90 0,92793 301,35 = < 9,9 185061,70 0,91450 52824 = >
UK100-16-B 31,8 185807,30 0,93383 249,08 10,2 185705,00 0,93433 285,14 = = 9,6 185638,70 0,92404 519,88 = >
UK100-17-B 32,5 176070,00 0,90314 355,04 10,4 175208,10 0,90925 315,34 = = 10,1 17545880 0,89708 546,10 = =
UK100-18-B 26,6 155270,70 0,90114 260,74 10,1  153895,20 0,90500 270,88 > = 9,0 155492,00 0,89474 502,54 = =
UK100-19-B 42,0 235072,40 0,92085 255,68 10,3  234887,50 0,92595 274,79 = = 9,5 234758,40 0,91080 487,59 = =
UK100-20-B 24,5 193773,30 0,91847 260,16 10,0  192714,00 0,92237 261,33 = = 9,4 193859,90 0,91421 479,02 = =
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Tabela 7.24: Resultados Comparativos 2PPLS x Soma Ponderada (MSP) x Soma Ponderada Normalizada (MSPN)

o 2PPLS Soma Ponderada MW Soma Ponderada Normalizada MW
fnstancia #Sol. iy R T (s) #Sol. H R T() H R #Sol. H R T() H R
UK100_01-C 73,0 145935,30 0,90391 326,55 10,3 143560,20 0,90094 263,64 > = 10,1 144149,30 0,89660 473,25 > >
UK100_02-C 76,9 166730,10 0,91204 305,66 10,4 165683,80 0,91053 261,51 = = 9,7 165134,00 0,90606 475,98 > =
UK100_.03-C 85,6 137166,80 0,90883 340,10 10,3 135724,70 0,90284 265,79 > > 9.6 135509,20 0,88915 492,40 > >
UK100_04-C 86,6 183256,70 0,92029 339,19 10,3 180926,10 0,91415 259,72 > > 9,8  180931,50 0,90913 470,55 > >
UK100_05-C 83,0 159119,40 0,92031 339,36 10,4 157817,50 0,91484 254,92 > > 10,2 157204,20 0,91252 453,62 > >
UK100_06-C 81,9 163020,50 0,91792 324,92 10,5 162061,90 0,91377 260,94 > > 10,2  161120,00 0,90554 476,95 > >
UK100_07-C 66,6 158534,20 0,91176 308,68 10,1  156473,20 0,91003 238,26 > = 9,6 157193,20 0,89478 442,58 > >
UK100_08-C 59,7 183556,40 0,91797 287,10 10,1  181985,30 0,91399 230,78 > = 9.5 182413,80 0,90734 423,40 > >
UK100_09-C 74,5 180319,60 0,91724 242,33 10,2 178915,60 0,91435 222,89 > = 9,7 179275,80 0,90678 393,75 > >
UK100_10-C 55,5 129460,40 0,91307 297,98 10,3 128285,00 0,91049 239,86 > > 10,2 128212,10 0,90108 441,36 > >
UK100_11-C 67,4 220223,20 0,91952 291,43 10,0 219143,90 0,91821 266,33 = = 10,0  219350,20 0,91312 479,83 > >
UK100_12-C 55,4 98101,55 0,91041 268,12 9.6 96901,65 0,90590 229,61 > = 9.9 97368,49 0,90468 428,16 > =
UK100_13-C 75,4 184706,20 0,91762 304,08 10,4 183146,40 0,91645 257,61 > = 10,3 183856,10 0,90849 473,63 > >
UK100_14-C 81,5 149517,40 0,90869 297,69 10,3 147516,50 0,90368 256,76 > > 10,3 148424,50 0,90027 476,88 > >
UK100_15-C 88,3 171978,20 0,90690 323,32 10,3 168820,10 0,89898 285,87 > > 9,8 170076,20 0,89326 510,64 > >
UK100_16-C 65,5 120042,40 0,91302 373,01 9.5 118561,00 0,90969 234,26 > = 9,4 118382,10 0,89888 429,48 > >
UK100_17-C 80,2 192915,80 0,91598 312,91 10,1 191787,90 0,91335 277,55 > = 10,0  190891,00 0,90743 507,20 > >
UK100_18-C 59,0 141265,90 0,90628 322,61 9.9 140110,60 0,89889 246,96 > = 9.5 139293,90 0,88688 479,48 > >
UK100_.19-C 70,4 138697,80 0,90691 317,91 10,4 137161,10 0,90542 253,75 > = 10,1 136736,30 0,90204 499,92 > =
UK100_20-C 90,2 138180,30 0,90571 285,06 10,1 135908,00 0,89397 257,76 > > 9,9 136737,20 0,88781 501,32 >
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Tabela 7.25: Resultados Comparativos 1* Fase do 2PPLS x Soma Ponderada (MSP) x Soma Ponderada Normalizada (MSPN)

o 2PPLS Soma Ponderada MW Soma Ponderada Normalizada MW
Instancia #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) H R  #Sol. H R T(s) H R
UK100-01 8,4 50478,86 0,87735 241,80 9,0 51328,15 0,87214 213,66 < > 9,3 5112586 0,87155 37545 < >
UK100-02 10,0 46575,84 0,88059 277,85 10,0 46507,47 0,87604 204,89 > > 10,0 46449,18 0,87580 363,16 > >
UK100-03 12,0 38854,89 0,88129 342,46 9,9 38719,48 0,87562 207,14 > > 10,2 38649,67 0,87657 369,91 > >
UK100_04 9,5 47027,63 0,88285 271,24 9,9 47370,67 0,88171 205,67 < > 9,9  47260,75 0,87962 356,76 < >
UK100-05 9,9 36332,60 0,87510 521,53 8,6 36884,73 0,87103 213,20 < > 9,0 36911,28 0,87077 37222 < >
UK100-06 10,3 47644,83 0,87589 297,13 9,5 48028,32 0,87455 192,69 < > 9,5 47936,04 0,86932 332,33 < >
UK100-07 12,2 38660,84 0,87794 398,27 8,3 38451,41 0,86937 176,74 > > 8,8 38469,55 0,87047 313,19 > >
UK100-08 8,9 39198,98 0,86969 232,37 8,8 3947472 0,86689 175,68 < > 9,3 39678,28 0,86701 310,08 < >
UK100-09 8,9 43669,13 0,87328 255,90 9,6 44159,34 0,86812 202,08 < > 9,4 44031,96  0,86963 353,30 < >
UK100-10 15,4 39888,58 0,87672 519,40 9,6 39871,12 0,87067 177,04 > > 9,9 39737,35 0,86945 311,59 > >
UK100-11 9,6 5472483 0,87194 359,86 8,6 55565,90 0,86954 222,74 < > 9,2 55463,29 0,87002 396,72 < >
UK100-12 13,1 39814,78 0,87685 530,81 8,6 39842,01 0,86860 182,69 < > 8,8 39713,18 0,86656 336,80 > >
UK100-13 10,4 46317,50 0,88077 264,87 10,4 46421,02 0,87597 185,07 < > 10,1  46377,48 0,87484 323,46 < >
UK100-14 11,3 46612,89 0,87844 333,84 9,1 46551,45 0,87028 206,91 > > 10,0 46669,66 0,87141 357,64 < >
UK100-15 9,5 61665,74 0,88301 282,26 9,9 61908,12 0,87665 228,59 < > 10,1 61950,99 087741 398,35 < >
UK100-16 9,9 38034,96 0,87390 262,58 9,0 39231,75 0,87312 181,66 < > 94 39316,87 0,87515 316,53 < <
UK100-17 9,5 55047,37 0,88025 301,63 9,6 55516,43 0,87794 241,05 < > 9,6  55209,11 0,87419 40747 < >
UK100-18 12,0 44245,65 0,88081 456,21 9,5  44456,25 087662 207,35 < > 9,7 44394,66  0,87638 369,77 < >
UK100-19 8,3 42593,38 0,88043 254,03 9,1 43226,29 087641 199,69 < > 9,3  43005,78 0,87692 348,74 < >
UK100-20 10,1 55301,25 0,88054 292,03 10,1 55495,36 0,87920 207,11 < > 9,9 55350,40 0,87649 362,06 < >
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Tabela 7.26: Resultados Comparativos 1* Fase do 2PPLS x Soma Ponderada (MSP) x Soma Ponderada Normalizada (MSPN)

. 2PPLS Soma Ponderada MW Soma Ponderada Normalizada MW
Instancia #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) H R  #Sol. H R T(() H R
UK100.01-B 8,2 151829,40 0,89483 353,28 10,4 154583,80 0,89404 297,00 = > 9,6 152826,90 0,89104 520,25 < >
UK100-02-B 7,5 201088,60 0,91153 288,37 10,4 204834,20 0,92059 273,80 = = 10,0  204260,30 0,90890 49591 = >
UK100-03-B 7,9 177968,40 0,90447 341,91 10,3 181918,50 0,90716 300,84 > = 9,7 182512,20 0,89839 540,47 < >
UK100-04-B 6,0 176392,50 0,90820 257,34 10,2 182276,90 0,92943 285,54 = < 9,8 182539,60 0,91699 525,01 = =
UK100-05-B 6,9 212634,80 0,89406 293,30 10,3 218250,70 0,91221 286,26 > < 9,2 218512,70 0,89508 510,76 < =
UK100-06-B 54  192360,00 0,89095 223,14 9,5 202595,30 0,89837 273,87 = = 8,9 203848,40 0,89051 497,34 >
UK100-07-B 3,7 202411,40 0,89435 161,74 10,0 214555,50 0,92238 262,46 = = 9,6 215570,90 0,90491 482,86 < =
UK100-08-B 6,9 201413,40 0,91024 274,76 10,0 205038,90 0,91339 265,78 = = 9,9 205444,40 0,91559 48520 = =
UK100-09-B 58 193714,50 0,90233 227,29 10,6  200447,50 0,92199 256,58 = = 9,7 200551,30 091216 463,31 = =
UK100-10-B 7,6 204639,30 0,91914 274,69 10,8 209396,00 0,93192 254,70 < 9,9 209140,00 0,91783 479,58 < =
UK100_-11-B 8,1  216852,20 0,91104 351,77 10,7  221354,00 0,92127 306,54 = = 10,0 221490,10 0,91170 554,56 = =
UK100-12-B 4,9  131029,90 0,88100 208,14 9,0 141804,90 0,88228 265,47 = > 8,4 142210,20 0,87857 502,89 < >
UK100-13-B 5,9  220651,20 0,91300 300,43 10,2  226483,20 0,92569 295,06 = = 9,9 227325,20 0,91473 540,44 = =
UK100-14-B 5,4  140552,70 0,89537 215,58 9,8 146793,60 0,91100 280,31 = = 9,6 148331,10 0,90458 507,25 < =
UK100-15-B 7,1 18284290 0,91869 285,25 10,2  184623,90 0,92793 301,35 = < 9,9 185061,70 0,91450 52824 = >
UK100-16-B 5,5 181100,50 0,92253 214,51 10,2 185705,00 0,93433 285,14 = = 9,6 185638,70 0,92404 519,88 = <
UK100-17-B 7,7 17053240 0,89864 337,34 10,4 175208,10 0,90925 315,34 = = 10,1 175458,80 0,89708 546,10 = =
UK100_-18-B 6,2 149041,40 0,89138 244,25 10,1  153895,20 0,90500 270,88 > = 9,0 155492,00 0,89474 502,54 = =
UK100-19-B 5,6  226759,40 0,91009 220,09 10,3 234887,50 0,92595 274,79 = = 9,5 234758,40 0,91080 487,59 = =
UK100-20-B 6,5 187852,50 0,91214 248,34 10,0 192714,00 0,92237 261,33 = = 9,4 193859,90 0,91421 479,02 = =
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Tabela 7.27: Resultados Comparativos 1* Fase do 2PPLS x Soma Ponderada (MSP) x Soma Ponderada Normalizada (MSPN)

o 2PPLS Soma Ponderada MW Soma Ponderada Normalizada MW
Instancia #Sol. H R T (s) #Sol. H R T (s) H R  #Sol. H R T (s) H
UK100_01-C 7,7 141075,00 0,89453 284,71 10,3 143560,20 0,90094 263,64 < = 10,1  144149,30 0,89660 473,25 < <
UK100_02-C 7,2 162867,20 0,90598 266,04 10,4 165683,80 0,91053 261,51 = = 9,7 165134,00 0,90606 475,98 < =
UK100_03-C 8,0  133669,50 0,90088 289,01 10,3 135724,70 0,90284 265,79 < < 9,6 135509,20 0,88915 49240 < >
UK100_04-C 7,5 178797,30 0,91092 281,90 10,3 180926,10 0,91415 259,72 < < 9,8 180931,50 0,90913 470,55 < >
UK100_05-C 8,3  155787,60 0,91370 291,34 10,4 157817,50 0,91484 254,92 < < 10,2 157204,20 0,91252 453,62 < >
UK100-06-C 8,4 160337,60 0,91036 286,54 10,5 162061,90 0,91377 260,94 < < 10,2 161120,00 0,90554 476,95 < >
UK100-07-C 7,6  152210,00 0,90151 272,86 10,1 156473,20 0,91003 238,26 < = 9,6 157193,20 0,89478 44258 < >
UK100-08-C 7,6  178110,30 0,91043 248,64 10,1 181985,30 0,91399 230,78 < = 9,5 182413,80 0,90734 423,40 < >
UK100-09-C 6,4 173824,60 0,90532 196,39 10,2 178915,60 0,91435 222,89 < = 9,7 179275,80 0,90678 393,75 < <
UK100-10-C 8,4  127436,20 0,90610 277,90 10,3 128285,00 0,91049 239,86 < < 10,2 128212,10 0,90108 441,36 < >
UK100-11-C 6,9 213880,40 0,91098 250,90 10,0 219143,90 0,91821 266,33 = = 10,0 219350,20 0,91312 479,83 < <
UK100-12-C 7,2 95072,15 0,90230 239,48 9,6 96901,65 0,90590 229,61 < = 9,9 97368,49 0,90468 428,16 < =
UK100-13-C 7,4 180807,40 0,91131 258,16 10,4 183146,40 0,91645 257,61 < = 10,3 183856,10 0,90849 473,63 < >
UK100-14-C 7,4 14552580 0,89935 263,23 10,3 147516,50 0,90368 256,76 < < 10,3 148424,50 0,90027 476,88 < <
UK100-15-C 7,4 167196,00 0,89751 287,40 10,3 168820,10 0,89898 285,87 < < 9,8 170076,20 0,89326 510,64 < >
UK100-16-C 9,0 117143,20 0,90220 338,33 9,5 118561,00 0,90969 234,26 < = 9,4 118382,10 0,89888 429,48 < >
UK100-17-C 6,9 186774,30 0,90420 267,25 10,1 191787,90 0,91335 277,55 < = 10,0  190891,00 0,90743 507,20 < <
UK100-18-C 8,2  135929,10 0,89721 297,34 9,9 140110,60 0,89889 246,96 < = 9,5 139293,90 0,88688 479,48 < >
UK100-19-C 8,2  134954,70 0,89965 284,80 10,4 137161,10 0,90542 253,75 < = 10,1  136736,30 0,90204 499,92 < =
UK100-20-C 7,1  133571,80 0,89533 242,16 10,1  135908,00 0,89397 257,76 < > 9,9 136737,20 0,88781 501,32 < >

911
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Relagoes de Desempenho

Por fim, as Fronteiras de Pareto geradas foram comparadas segundo as Relagoes
de Desempenho descritas por Hansen e Jaszkiewicz (1998). Como descrito na Segao 3.5.4,
quando se compararam duas Fronteiras de Pareto A e B, quatro situagoes podem ocorrer:
um ponto obtido por A domina pelo menos um ponto presente na outra fronteira; um ponto
obtido por A é dominado por pelo menos um ponto presente na fronteira comparada; um
ponto obtido por A é igual a alguma ponto obtido pelos outros métodos; ou ainda, os
valores das solucoes sao incomparaveis.

As Tabelas 7.28-7.33 apresentam os resultados correspondentes a esta andlise. Dois

tipos de comparacao sao feitas:

1. Compara-se cada uma das fronteiras geradas (uma para cada execucao do algoritmo)

por um método, a todas as fronteiras geradas por um outro método. Por exemplo,

para um método A, existem ¢ fronteiras (aq, as, . .., a;) e para um método B existem
J (b1,ba, ..., b;). Para o caso descrito, existem i x j possibilidades de comparagao, as-
sim, tem-se: (a1, b1), (a1, b2), (a1,b3), ..., (a;,bj—1), (a;,b;), e analisam-se as relagoes

de desempenho. De posse das analises, faz-se média e obtém-se os resultados.

2. Toma-se todas as fronteiras obtidas a partir de um método e constroi-se a “fronteira
ideal”. Todas as fronteiras sao somadas e os pontos dominados sao retirados restando
apenas solucoes nao-dominadas. De posse das duas fronteiras ideais, as relagoes de

desempenho sao aplicadas.

Quando se considera a andlise fronteira a fronteira, exceto para as instancias UK100_01,
UK100_01-B, UK100_02-B e UK100_01-C, o 2PPLS sempre apresenta uma maior taxa de so-
lugoes dominam, comparando-se com os método de MSP e MSPN. Para o caso, UK100_01,
UK100_01-B, e UK100_01-C, embora o 2PPLS nao apresente um melhor desempenho, as
solugoes obtidas sao em sua maioria incomparaveis, isto é, nem dominam sem sao domi-
nadas. A tunica instancia na qual o 2PPLS nao apresentou um desempenho superior foi a
UK100_02-B. Apenas disso, para essa instancia os resultados ainda restam competitivos
pois a taxa de solucoes dominadas foi inferior a 50%.

Analisando-se a abordagem que considera a soma das fronteiras, observa-se uma
predominancia do status Incomparavel. Esse resultado pode ser justificado pelo fato de
que na analise sao consideradas as melhores fronteiras (fronteira ideal) obtidas por cada

método, em cada instancia. Os métodos MSP e MSPN, inclusive, apresentam com certa
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frequéncia resultados melhores do que aqueles apresentados pelo 2PPLS. Ressalta-se aqui
mais uma vez o fato de esses métodos gerarem aproximacoes de solugoes suportadas, isto
é, solucoes localizadas na envoltéria convexa da Fronteira de Pareto. Quando se faz a soma
das fronteiras formadas por solucoes desse tipo, o resultado é uma fronteira com pontos
de boa qualidade. Apesar disso, quando se faz andlise apenas das taxas de dominancia, o

2PPLS apresenta resultados consideraveis.



Tabela 7.28: Relacoes de Desempenho - Fronteira a Fronteira

2PPLS x Soma Ponderada

2PPLS x Soma Ponderada Normalizada

Instancia Instancia
Domina Dominada Igual Incomparavel Domina Dominada Igual Incomparavel

UK100-01 4,00% 14,81% 0,00% 81,19% UK100_-01 3,43% 16,79% 0,00% 79,78%
UK100.02 52,64% 47,36% 0,00% 0,00% UK100.02 52,36% 47,64% 0,00% 0,00%
UK100_03 66,53% 33,47% 0,00% 0,00% UK100.03 66,33% 33,67% 0,00% 0,00%
UK100.04 175,39% 24.61% 0,00% 0,00% UK100.04 175,25% 24.,75% 0,00% 0,00%
UK100_05 179,70% 20,30% 0,00% 0,00% UK100_05 79,58% 20,42% 0,00% 0,00%
UK100-06 78,44% 21,56% 0,00% 0,00% UK100-06 78,34% 21,66% 0,00% 0,00%
UK100-07 81,12% 18,88% 0,00% 0,00% UK100-07 81,03% 18,97% 0,00% 0,00%
UK100-08 83,34% 16,66% 0,00% 0,00% UK100_08 83,26% 16,74% 0,00% 0,00%
UK100-09 85,28% 14,72% 0,00% 0,00% UK100-09 85,21% 14,79% 0,00% 0,00%
UK100-10 86,68% 13,32% 0,00% 0,00% UK100_10 86,61% 13,39% 0,00% 0,00%
UK100_11 83,37% 16,63% 0,00% 0,00% UK100_11 83,41% 16,59% 0,00% 0,00%
UK100_12 84,63% 15,37% 0,00% 0,00% UK100_12 84,66% 15,34% 0,00% 0,00%
UK100-13 85,75% 14,25% 0,00% 0,00% UK100_13 85,77% 14,23% 0,00% 0,00%
UK100_14 79,07% 20,93% 0,00% 0,00% UK100_14 79,10% 20,90% 0,00% 0,00%
UK100_15 72,75% 27,25% 0,00% 0,00% UK100_15 72,77% 27,23% 0,00% 0,00%
UK100-16  74,35% 25,65% 0,00% 0,00% UK100_16  74,38% 25,62% 0,00% 0,00%
UK100_17 69,80% 30,20% 0,00% 0,00% UK100_17 69,82% 30,18% 0,00% 0,00%
UK100_18 71,38% 28,62% 0,00% 0,00% UK100_18 71,40% 28,60% 0,00% 0,00%
UK100-19 72,84% 27,16% 0,00% 0,00% UK100-19 72,86% 27,14% 0,00% 0,00%
UK100-20 69,02% 30,98% 0,00% 0,00% UK100-20 69,04% 30,96% 0,00% 0,00%
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Tabela 7.29: Relagoes de Desempenho - Soma das Fronteiras

2PPLS x Soma Ponderada

2PPLS x Soma Ponderada Normalizada

Instancia Instancia
Domina Dominada Igual Incomparavel Domina Dominada Igual Incomparavel

UK100-01 8,33% 23,48% 0,00% 68,18% UK100.01  16,67% 20,45% 0,00% 62,88%
UK100.02  13,94% 23,03% 0,61% 62,42% UK100.02  11,52% 14,55% 0,61% 73,33%
UK100-03 6,15% 11,17% 1,12% 81,56% UK100.03  14,53% 15,64% 0,56% 69,27%
UK100.04 49,70% 6,51% 0,59% 43,20% UK100.04 52,07% 10,06% 0,00% 37,87%
UK100_05  27,35% 9,40% 0,85% 62,39% UK100_05 62,39% 5,13% 0,00% 32,48%
UK100_06  27,35% 9,40% 0,85% 62,39% UK100-06 62,39% 5,13% 0,00% 32,48%
UK100_07  43,28% 6,72% 0,00% 50,00% UK100-07 71,64% 4,48% 0,00% 23,88%
UK100_08  43,28% 6,72% 0,00% 50,00% UK100-08 71,64% 4,48% 0,00% 23,88%
UK100_09  16,31% 23,40% 0,71% 59,57% UK100-09  33,33% 19,15% 0,00% 47,52%
UK100_10  16,31% 23,40% 0,71% 59,57% UK100_10  33,33% 19,15% 0,00% 47,52%
UK100_11  16,31% 23,40% 0,71% 59,57% UK100_11  33,33% 19,15% 0,00% 47,52%
UK100_12  16,31% 23,40% 0,71% 59,57% UK100_12  33,33% 19,15% 0,00% 47,52%
UK100_13  16,31% 23,40% 0,71% 59,57% UK100_13  33,33% 19,15% 0,00% 47,52%
UK100_14  16,31% 23,40% 0,71% 59,57% UK100_14  33,33% 19,15% 0,00% 47,52%
UK100_15  16,31% 23,40% 0,71% 59,57% UK100_15  33,33% 19,15% 0,00% 47,52%
UK100_16  39,49% 14,65% 0,00% 45,86% UK100_16 54,14% 14,65% 0,00% 31,21%
UK100_17  39,49% 14,65% 0,00% 45,86% UK100_17 54,14% 14,65% 0,00% 31,21%
UK100_18  39,49% 14,65% 0,00% 45,86% UK100_18 54,14% 14,65% 0,00% 31,21%
UK100-19  39,49% 14,65% 0,00% 45,86% UK100_19 54,14% 14,65% 0,00% 31,21%
UK100-20  39,49% 14,65% 0,00% 45,86% UK100.20 54,14% 14,65% 0,00% 31,21%
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Tabela 7.30: Relagoes de Desempenho - Fronteira a Fronteira

2PPLS x Soma Ponderada

2PPLS x Soma Ponderada Normalizada

Instancia Instancia
Domina Dominada Igual Incomparavel Domina Dominada Igual Incomparavel
UK100.01-B 8,95% 25,88% 0,66% 64,51% UK100_01-B 8,71% 26,39% 0,53% 64,37%
UK100_02-B  20,44% 48,91% 0,44% 30,21% UK100_02-B  23,06% 48,59% 0,28% 28,07%
UK100_03-B  59,33% 40,40% 0,23% 0,05% UK100_03-B  60,34% 39,38% 0,14% 0,14%
UK100_04-B  62,85% 36,94% 0,20% 0,02% UK100_04-B  64,09% 35,74% 0,12% 0,05%
UK100_05-B  64,63% 34,99% 0,21% 0,17% UK100_05-B  65,74% 33,98% 0,10% 0,18%
UK100_06-B  56,87% 42.88% 0,18% 0,08% UK100-06-B  57,90% 41,94% 0,08% 0,07%
UK100_07-B  61,88% 37,90% 0,16% 0,06% UK100-07-B  62,75% 37,12% 0,07% 0,06%
UK100_08-B  67,03% 32,78% 0,14% 0,05% UK100-08-B  67,67% 32,20% 0,06% 0,06%
UK100_09-B  70,90% 28,93% 0,12% 0,05% UK100_09-B  71,43% 28,46% 0,06% 0,05%
UK100_10-B  74,73% 25,12% 0,10% 0,04% UK100-10-B  75,11% 24.81% 0,05% 0,03%
UK100_11-B  70,41% 29,49% 0,09% 0,01% UK100-11-B  70,63% 29,31% 0,04% 0,02%
UK100_12-B  72,86% 27,04% 0,09% 0,01% UK100-12-B  73,06% 26,89% 0,04% 0,01%
UK100_13-B  69,18% 30,74% 0,08% 0,01% UK100-13-B  69,39% 30,56% 0,04% 0,01%
UK100_14-B  65,23% 34,69% 0,08% 0,01% UK100_14-B  65,43% 34,53% 0,04% 0,01%
UK100_15-B  63,09% 36,83% 0,08% 0,01% UK100-15-B  63,28% 36,67% 0,04% 0,01%
UK100_16-B  64,97% 34,95% 0,07% 0,00% UK100-16-B  65,13% 34,83% 0,03% 0,01%
UK100_17-B  61,62% 38,30% 0,07% 0,00% UK100-17-B  61,77% 38,19% 0,03% 0,01%
UK100_18-B  62,98% 36,95% 0,06% 0,00% UK100-18-B  63,07% 36,39% 0,03% 0,01%
UK100_19-B  65,03% 34,90% 0,06% 0,00% UK100-19-B  65,12% 34,834% 0,03% 0,01%
UK100_20-B  62,83% 37,11% 0,06% 0,00% UK100-20-B  62,91% 37,05% 0,03% 0,01%
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Tabela 7.31: Relagoes de Desempenho - Soma das Fronteiras

2PPLS x Soma Ponderada

2PPLS x Soma Ponderada Normalizada

Instancia Instancia
Domina Dominada Igual Incomparavel Domina Dominada Igual Incomparavel
UK100_01-B  28,57% 27,38% 2,38% 41,67% UK100_01-B  26,19% 30,95% 1,19% 41,67%
UK100_02-B  39,77% 32,95% 1,14% 26,14% UK100_02-B  30,68% 36,36% 0,00% 32,95%
UK100.03-B  30,51% 27,12% 0,00% 42,37% UK100_03-B  37,29% 22,03% 0,85% 39,83%
UK100.04-B  21,21% 36,36% 0,00% 42,42% UK100_04-B  24,24% 32,32% 0,00% 43,43%
UK100_05-B  18,80% 36,75% 0,85% 43,59% UK100_05-B  24,79% 28,21% 0,00% 47,01%
UK100_06-B  18,80% 36,75% 0,85% 43,59% UK100-06-B  24,79% 28,21% 0,00% 47,01%
UK100_07-B  14,66% 54,31% 0,86% 30,17% UK100_07-B  22,41% 40,52% 0,00% 37,07%
UK100_08-B  18,10% 50,00% 0,86% 31,03% UK100_08-B  21,55% 41,38% 0,00% 37,07%
UK100_09-B  14,29% 32,97% 3,30% 49,45% UK100-09-B  28,57% 17,58% 0,00% 53,85%
UK100_10-B  14,29% 32,97% 3,30% 49,45% UK100-10-B  28,57% 17,58% 0,00% 53,85%
UK100_11-B  14,29% 32,97% 3,30% 49,45% UK100_11-B  28,57% 17,58% 0,00% 53,85%
UK100_12-B  24,74% 29,90% 3,09% 42,27% UK100_12-B  16,49% 35,05% 0,00% 48,45%
UK100_.13-B  24,74% 29,90% 3,09% 42,27% UK100_13-B  16,49% 35,05% 0,00% 48,45%
UK100_14-B  24,74% 29,90% 3,09% 42,27% UK100_14-B  16,49% 35,05% 0,00% 48,45%
UK100_15-B  24,74% 29,90% 3,09% 42,27% UK100_15-B  16,49% 35,05% 0,00% 48,45%
UK100_.16-B  26,80% 29,90% 3,09% 40,21% UK100_16-B  16,49% 35,05% 0,00% 48,45%
UK100_17-B  26,80% 29,90% 3,09% 40,21% UK100_17-B  16,49% 35,05% 0,00% 48,45%
UK100_18-B  26,80% 29,90% 3,09% 40,21% UK100_18-B  16,49% 35,05% 0,00% 48,45%
UK100_.19-B  26,21% 31,07% 2,91% 39,81% UK100-19-B  13,59% 36,39% 0,00% 49,51%
UK100.20-B  26,21% 31,07% 2,91% 39,81% UK100-20-B  13,59% 36,39% 0,00% 49,51%
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Tabela 7.32: Relacoes de Desempenho - Fronteira a Fronteira

2PPLS x Soma Ponderada

2PPLS x Soma Ponderada Normalizada

Instancia Instancia
Domina Dominada Igual Incomparavel Domina Dominada Igual Incomparavel
UK100.01-C 7,62% 32,36% 0,27% 59,75% UK100.01-C 5,48% 32,07% 0,27% 62,19%
UK100_02-C  53,67% 45,85% 0,14% 0,34% UK100_02-C  52,46% 47,10% 0,13% 0,31%
UK100.03-C  70,53% 29,37% 0,09% 0,00% UK100.03-C  69,66% 30,25% 0,08% 0,01%
UK100_04-C  74,81% 24,45% 0,07% 0,68% UK100.04-C  74,55% 24.20% 0,06% 1,19%
UK100_05-C  79,77% 20,17% 0,05% 0,00% UK100_05-C  79,58% 20,36% 0,05% 0,01%
UK100_06-C  69,18% 30,77% 0,05% 0,00% UK100-06-C  68,69% 31,26% 0,04% 0,01%
UK100_07-C  72,73% 27,23% 0,04% 0,00% UK100-07-C  72,26% 27,69% 0,04% 0,01%
UK100_08-C  75,27% 24,69% 0,04% 0,00% UK100-08-C  74,84% 25,13% 0,03% 0,00%
UK100_09-C  77,80% 22,17% 0,03% 0,00% UK100-09-C  77,38% 22.59% 0,03% 0,00%
UK100_10-C  79,52% 20,45% 0,03% 0,00% UK100-10-C  79,12% 20,85% 0,03% 0,00%
UK100_11-C =~ 72,84% 27,13% 0,03% 0,00% UK100-11-C  72,52% 27,45% 0,02% 0,00%
UK100_12-C =~ 74,64% 25,33% 0,03% 0,00% UK100-12-C  74,34% 25,64% 0,02% 0,00%
UK100_13-C  73,92% 26,06% 0,02% 0,00% UK100-13-C  73,75% 26,23% 0,02% 0,00%
UK100_14-C  68,14% 31,84% 0,02% 0,00% UK100-14-C  67,98% 32,00% 0,02% 0,00%
UK100_15-C  62,61% 37,37% 0,02% 0,00% UK100-15-C  62,46% 37,52% 0,02% 0,00%
UK100_16-C  64,70% 35,28% 0,02% 0,00% UK100-16-C  64,56% 35,42% 0,02% 0,00%
UK100_17-C  60,57% 39,41% 0,02% 0,00% UK100-17-C  60,44% 39,54% 0,02% 0,00%
UK100_18-C  62,47% 37,52% 0,02% 0,00% UK100-18-C  62,34% 37,64% 0,02% 0,00%
UK100_19-C  64,43% 35,55% 0,02% 0,00% UK100-19-C  64,31% 35,67% 0,01% 0,00%
UK100_20-C  60,68% 39,30% 0,01% 0,00% UK100-20-C  60,57% 39,42% 0,01% 0,00%
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Tabela 7.33: Relagoes de Desempenho - Soma das Fronteiras

2PPLS x Soma Ponderada

2PPLS x Soma Ponderada Normalizada

Instancia Instancia
Domina Dominada Igual Incomparavel Domina Dominada Igual Incomparavel

UK100_01-C  26,37% 30,77% 0,00% 42,86% UK100_01-C  28,57% 31,87% 0,00% 39,56%
UK100_02-C  19,08% 26,32% 0,00% 54,61% UK100_02-C  23,03% 25,00% 0,00% 51,97%
UK100.03-C  37,33% 29,33% 0,00% 33,33% UK100_03-C  27,33% 26,00% 0,00% 46,67%
UK100.04-C  34,71% 33,53% 0,00% 31,76% UK100_04-C  25,88% 28,24% 0,00% 45,88%
UK100_05-C  37,72% 38,32% 0,60% 23,35% UK100_05-C  33,53% 32,93% 0,60% 32,93%
UK100_06-C  37,72% 38,32% 0,60% 23,35% UK100-06-C  33,53% 32,93% 0,60% 32,93%
UK100_07-C  54,09% 25,16% 0,63% 20,13% UK100-07-C  42,77% 25,16% 0,63% 31,45%
UK100_08-C  54,09% 25,16% 0,63% 20,13% UK100-08-C  42,77% 25,16% 0,63% 31,45%
UK100_09-C  34,07% 40,74% 0,00% 25,19% UK100-09-C  39,26% 23,70% 0,00% 37,04%
UK100_10-C  34,07% 40,74% 0,00% 25,19% UK100-10-C  39,26% 23,70% 0,00% 37,04%
UK100_11-C  34,07% 40,74% 0,00% 25,19% UK100-11-C  39,26% 23,70% 0,00% 37,04%
UK100_12-C  23,20% 45,60% 0,00% 31,20% UK100-12-C  32,80% 27,20% 0,00% 40,00%
UK100_13-C  23,20% 45,60% 0,00% 31,20% UK100-13-C  32,80% 27,20% 0,00% 40,00%
UK100_14-C  23,20% 45,60% 0,00% 31,20% UK100-14-C  32,80% 27,20% 0,00% 40,00%
UK100_15-C  23,20% 45,60% 0,00% 31,20% UK100-15-C  32,80% 27,20% 0,00% 40,00%
UK100_16-C  53,33% 22.86% 0,00% 23,81% UK100-16-C  53,33% 17,14% 0,00% 29,52%
UK100_17-C  53,33% 22.86% 0,00% 23,81% UK100-17-C  53,33% 17,14% 0,00% 29,52%
UK100_18-C  53,33% 22.86% 0,00% 23,81% UK100-18-C  53,33% 17,14% 0,00% 29,52%
UK100_19-C  53,33% 22.86% 0,00% 23,81% UK100-19-C  53,33% 17,14% 0,00% 29,52%
UK100_20-C  53,33% 22.86% 0,00% 23.81% UK100-20-C  53,33% 17,14% 0,00% 29,52%

Vel



8 CONCLUSOES E PESQUISAS FUTURAS

Nesta dissertacao considerou-se o Pollution-Routing Problem bi-Objetivo, uma va-
riante do PRP, que visa minimizar duas fungoes objetivo conflitantes simultaneamente:
uma mensura as emissoes de CO5 e outra que considera os custos com os salarios dos mo-
toristas. Na literatura, o tinico trabalho que considerou esse problema foi o de Demir et al
(2014b). Esse trabalho, além de apresentar o problema, o resolveu utilizando-se quatro
diferentes métodos multiobjetivo.

O trabalho em questao adaptou o Two-Phase Pareto Local Search (2PPLS) para a
resolu¢ao b-PRP. O 2PPLS foi proposto por Lust e Teghem (2009) e consiste em resolver-
se um problema em duas etapas: inicialmente, um conjunto de solucoes suportadas é
formado a partir da resolucao de problemas parametrizados, ponderados através de pesos
gerados segundo o esquema dicotomico proposto por Aneja e Nair (1979). Na segunda
fase, uma Busca Local de Pareto ¢ utilizada buscando-se a obtencao de solugoes eficientes
nao-suportadas.

A adaptacao do 2PPLS para a resolucao do b-PRP nao foi direta, uma vez que o
método de duas fases foi inicialmente desenvolvido para o ataque a problemas combina-
torios, e o b-PRP possui variaveis continuas. A primeira adaptagao ocorreu na primeira
fase do método, onde uma distancia minima entre solugoes precisou ser imposta, a fim
de que solucgoes muito préximas nao fossem aceitas. Outra adaptagao realizada ocorreu
na segunda fase do método. Na método original de Lust e Teghem (2009), vizinhancas
simples foram utilizadas na geracao de solucoes nao suportadas. No caso do b-PRP, entre-
tanto, isso nao pode ser adotado. Como cada nova solugao além de apresentar uma nova
sequencia de clientes, também apresenta velocidades diferentes nos arcos, hé a necessidade
de utilizacdo de um Algoritmo de Otimizagao das Velocidades (SOA). Tendo o SOA uma

complexidade O(n?), empregé-lo a cada movimento de vizinhanga inviabilizaria o método.
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Dessa forma, foi proposto um mecanismo de avaliacao eficiente das novas solucoes geradas.
Essa abordagem, apesar de simples, levou a bons resultados no contexto do b-PRP.

Como as instancias utilizadas por Demir et al (2014b) néo estao mais disponiveis
para download, os resultados obtidos pelo 2PPLS nao puderam ser comparados direta-
mente. Visando a avaliar o desempenho do 2PPLS na resolugao do b-PRP, alguns dos
métodos considerados em Demir et al (2014b) foram re-implementados e utilizados para
na resolucao de instancias do PRP, que apresenta estrutura semelhante a do b-PRP.

Os resultados obtidos mostraram que o 2PPLS apresentou um desempenho superior
ao dos métodos existentes na literatura quando da resolucao do b-PRP. Comparados aos
dois métodos re-implementados, além de gerar um maior nimero de solucgoes, o 2PPLS
apresentou solucoes de boa qualidade avaliadas segundo os indicadores H e R. As Re-
lacoes de Desempenho ainda demonstraram que os pontos presentes nas Fronteiras de
Pareto geradas através do 2PPLS dominam boa parte dos pontos gerados seguindo outras
abordagens multiobjetivo.

Como trabalhos futuros, sugere-se a consideracao de novas relagoes de dominancia
durante a resolucao do b-PRP. Um exemplo seria a utilizacao da dominancia de Lorenz, que
tem por objetivo a obtencao de solucoes balanceadas. No caso do b-PRP, um equilibrio na
duracao das rotas poderia ser um aspecto pretendido. Além disso, pode-se ainda empregar
um mecanismo interativo, que leva em consideracao a preferéncia do decisor no momento
da definicao da direcao que deve ser tomada durante a exploracao do espaco de solucoes.
Por sua vez, como o PRP é uma variante do VRPTW, propoe-se a utilizagao do 2PPLS

no ataque a este tultimo.
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