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Abstract

With the advancement and technological development, industries that operate under

a business model reliant on the logistics of goods and raw materials encounter a substantial

challenge in optimizing and mitigating their operational costs. Over time, changes in con-

sumer habits have led to an increasing need for accessing products and services through

digital platforms. The COVID-19 pandemic further exacerbated this scenario, impacting the

market with a sudden surge in demand due to circulation restrictions. This sudden increase

highlighted the challenges in logistics management and underscored the positive impacts of

efficient logistical processes. Supply chain management encompasses two key variables

that significantly influence operational costs: the total route distance traveled by the fleet

and the fixed costs associated with fleet size. Optimizing these variables is a complex and

extensively studied task that emerged from the research on the Vehicle Routing Problem

(VRP). VRP assumes that optimizing these variables can substantially reduce operational

costs by providing more efficient distribution of routes and fleets. Given the relevance of this

field and the industry’s needs, this study proposes a novel approach to address the Vehicle

Routing Problem. This approach introduces a new concept termed “urgency of service” and

incorporates the implementation of novel evolutionary operators and a multiobjective genetic

algorithm within a framework that considers fleet timelines. The research validates that the

developed approach efficiently resolves vehicle routing problems with time windows and

vehicle capacity constraints. The Solomon benchmark was employed for validation purposes.

The obtained results demonstrate that the proposed approach achieved competitive solu-

tions in problems with restricted time windows, outperforming other solutions in some cases

concerning fleet sizing. Moreover, in problems with more flexible time windows, the approach

yielded significantly improved results compared to the benchmark, with reductions ranging

from 16.67% to 66.67%. This showcases the approach’s high capability in identifying efficient

solutions that employ smaller fleets. Such reductions have an extremely positive impact,

potentially leading to a drastic reduction in overall operational costs for smaller enterprises.

Additionally, this cost reduction presents an opportunity for smaller companies to participate

competitively in the market and improves efficiency for larger companies.

Keywords: VPR, VRPTW, vehicle route problem. time-window, Multi-Objective Ge-

netic Algorithm, NSGA-III, Algoritmo genético, Programação multiobjetivo
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1 Introdução

1.1 A Covid-19 e seu impacto na gestão logística

A pandemia de Covid-19 (Sars-Cov-2) que se desencadeou a partir do ano de 2020

criou profundas modificações no mundo, promovendo impactos significativos nas relações

pessoais, profissionais e econômicas. De março de 2020 a até meados de 2023, foram

registrados cerca de 767 milhões de casos, com aproximadamente 6,95 milhões de mortes

em todo o mundo1. Segundo o Ministério da Saúde, até o mês de junho de 2023, o Brasil

registrava aproximadamente 37,6 milhões de casos com mais de 700 mil mortes2.

O ano de 2020 pode ser considerado um dos períodos mais difíceis da pandemia.

O vírus possuía uma alta capacidade de propagação e contágio, enquanto a capacidade

para a produção de medicamentos e vacinas ainda era muito limitada. Rapidamente o

vírus se espalha pelo mundo, e faz com que a Organização Mundial de Saúde decrete o

estado pandêmico3. Com cada vez mais pessoas se contaminando, muitos países adotaram

estratégias de prevenção de contágio, como o lockdown, para mitigar a disseminação do

vírus. Nesse momento, a ideia era desacelerar o contágio e ganhar tempo para a produção

de vacinas ou medicações eficientes contra o vírus. O lockdown consistia em manter o

maior número de pessoas possível dentro de suas residências, permitindo que apenas os

profissionais dos serviços essenciais se locomovessem até seus locais de trabalho.

Toda cadeia produtiva foi impactada, e grande parte dos setores econômicos ne-

cessitou adotar uma forma de trabalho que possibilitasse a continuidade das atividades,

sem que houvesse o deslocamento das pessoas até os postos de trabalho. Rapidamente

as empresas são obrigadas a migrar suas atividades presenciais para as plataformas

digitais para permitir a continuidade dos seus negócios. O setor hoteleiro e turístico foi

completamente impossibilitado de realizar suas atividades. Os bares e restaurantes, agora

fechados, para evitar o encerramento das atividades, precisaram implementar os serviços

no formato delivery. Com o amplo fechamento do comércio, os consumidores passaram

a adotar as plataformas on-line para adquirir produtos. Tanto o setor alimentício quanto o

setor comercial, agora, passam a depender fortemente dos serviços de entregas e coletas

para poder viabilizar seus negócios.

Em momentos mais críticos do isolamento social, algumas cidades chegaram a

registrar um aumento de 100% no transporte individual de mercadorias (SETTEY et al.,

2021). Com o aumento do fluxo de mercadorias, toda a cadeia logística é impactada. Com

cada vez mais clientes para serem atendidos, os desafios para a gestão logística aumentam
1 https://ourworldindata.org/covid-cases
2 https://www.gov.br/saude/pt-br/coronavirus/informes-diarios-covid-19/covid-19-situacao-epidemiologica-

do-brasil-ate-a-se-25-de-2023
3 https://www.who.int/director-general/speeches/detail/who-director-general-s-opening-remarks-at-the-med

ia-briefing-on-covid-19---11-march-2020
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e diante desse aumento é necessário que a forma de distribuição de produtos seja eficiente

para que isso não impacte negativamente nos custos operacionais. Grande parte dos custos

logísticos se concentram na manutenção da estocagem, transporte e gestão logísticas

(EMAD, 2022), assim, observar esses pilares se torna parte essencial para obter resultados

positivos. Segundo dados do Digital Commerce 360 20224, a pandemia adicionou mais de

200bi extras em vendas nos comércios eletrônicos.

Figura 1 – Pandemia adiciona US$ 218,53 bilhões extras às vendas de comércio eletrônico nos EUA
em 2020-2021 (Tradução livre)

Digital Commerce 360 2022

Como a capacidade de estocagem e o tamanho da frota são elementos limitados

dentro de uma cadeia de distribuição, a gestão logística precisa ser otimizada para que os

custos operacionais possam ser reduzidos. É necessário que haja um fluxo eficiente de

produtos, evitando exceder a capacidade de estocagem dos armazéns ou as condições de

transporte. A correta distribuição dos produtos, em um tempo aceitável e de modo que as

necessidades dos clientes sejam atendidas, é uma etapa crucial do processo logístico. Os

produtos devem ser distribuídos entre os diversos veículos, priorizando o tempo de entrega

limite e otimizando as rotas, de modo que os veículos possam atender todos os clientes

dentro do tempo requerido, utilizando as rotas que minimizem as distâncias. Quanto mais

eficiente o processo logístico, menor será o impacto nos custos operacionais do negócio.

1.2 O problema de pesquisa

Todo o cenário de gestão logística remete a um conhecido problema no campo da

computação e da pesquisa operacional: o problema do roteamento de veículos. O problema
4 https://www.digitalcommerce360.com/article/coronavirus-impact-online-retail/
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do roteamento de veículos, ou do inglês vehicle routing problem - VRP, consiste na identifi-

cação da melhor distribuição de clientes, para uma determinada frota, que possa minimizar

os custos operacionais otimizando as distâncias percorridas e o tempo gasto. Essa é a abor-

dagem canônica do VRP e é a base para diversas outras variações existentes na literatura.

Ao longo do tempo, diversas outras variáveis vêm sendo consideradas e adicionadas para

adaptar a abordagem geral do VRP a problemas e necessidades específicas.

O VRP é um problema permutacional complexo, e dentro da classificação de proble-

mas é considerado um problema da classe NP-difícil (KIM et al., 2015; JAYARATHNA et

al., 2021; ESTRADA-MORENO et al., 2019). Definir uma rota ótima para que apenas um

veículo possa visitar vinte e cinco clientes, por exemplo, já nos dá um problema da ordem

de 1; 551121 ∗ 1025 combinações possíveis. Assim, considerando um cenário simples, já é

possível notar que identificar soluções otimizadas utilizando uma abordagem algorítmica de

força bruta seria uma tarefa, no mínimo, extremamente difícil. Supondo que um computador

pudesse testar um trilhão de permutações (1012) por segundo. Testar todas as combinações

possíveis, levaria 1; 55 ∗ 1013 segundos, o que equivale a aproximadamente 491 mil anos.

Assim, é possível observar que não é factível a utilização de um algoritmo de força bruta

para a resolução do VRP, ainda que de menor dimensão.

Dessa forma, é um grande desafio identificar soluções viáveis para o problema

do roteamento de veículos, sobretudo para o Problema de Roteamento de Veículos que

consideram Janelas de Tempo e Capacidade (CVRPTW), proposta abordada neste trabalho.

Estabelecer estratégias que possam viabilizar essas soluções é um passo extremamente

relevante para o desenvolvimento de serviços baseados em distribuições logísticas. Atual-

mente, existem muitas pesquisas relacionadas ao VPR que utilizam abordagens diversas,

visando definir estratégias que facilitem a definição de rotas adequadas. Essas estratégias

vão desde algoritmos exatos, até a utilização de heurísticas especializadas. Contudo, o

campo de pesquisa ainda é vasto, e dada a complexidade e as variações dos tipos de

problemas relacionados ao VRP, existe uma enorme necessidade de buscar cada vez mais

abordagens que possam atender aos mais diversos desafios da área.

1.3 Justificativa

Considerando que o processo logístico para distribuição de materiais, insumos,

alimentos, dentre outros, é uma atividade com impacto direto na economia, o desabaste-

cimento de materiais e matérias-primas essenciais a indústrias e comércios pode atingir

direta e indiretamente a vida das pessoas. É necessário que haja esforços no sentido de

contribuir para a construção de soluções que possam impactar positivamente essa área do

conhecimento. O aprimoramento dos conhecimentos sobre a gestão eficiente dos processos

logísticos atinge tanto o setor público, quanto o setor privado, com extrema relevância para
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a manutenção eficiente das redes de distribuição locais e até globais.

Com a migração de muitas atividades econômicas para o universo digital, cada

vez mais, antigos e novos negócios tornam-se dependentes de sistemas de entregas de

produto. As transformações digitais implementadas pelo varejo virtual e os novos hábitos de

consumo vêm aumentando a cada ano. Somente em 2020, impulsionada pelo isolamento

social e as restrições impostas devido à Covid-19, o Brasil registrou um aumento de 18%

nas compras realizadas em comércios virtuais, movimentando cerca de 106 bilhões de reais

(REZENDE et al., 2020). Mesmo tendo que lidar com os desafios da captação de clientes

dentro do universo digital, pequenos e médios negócios podem tirar vantagem da redução

dos custos inerentes ao comércio tradicional, para implantar negócios totalmente on-line.

Deltoro et al. (2012) argumenta que em muitos negócios a adoção da estratégia on-line

pode ser bastante atrativa para pequenas e médias empresas, uma vez que, em diversas

situações, os investimentos podem ser mais baixos que no comércio tradicional.

Todos os modelos de negócios baseados em comércio eletrônico têm como ponto

em comum a necessidade de estabelecer uma cadeia de distribuição de produtos de

forma eficiente. Como a rede de distribuição representa um fator preponderante nos custos

operacionais, utilizar ferramentas que possam viabilizar um adequado processo de entrega

é crucial para a sobrevivência dentro desse mercado. Sendo assim, é possível compreender

que obter informações precisas sobre a adequada distribuição e roteamento da frota pode

trazer um grande diferencial competitivo.

Por isso é tão importante perceber a importância dos estudos realizados no campo

do roteamento de veículos. Por se tratarem de problemas de extrema complexidade, que ao

mesmo tempo podem trazer impactos tão positivos nos mais diversos campos econômicos,

a busca por abordagens cada vez mais eficientes pode contribuir diretamente para o desen-

volvimento de negócios baseados na logística de distribuição. Ferramentas de otimização de

rotas podem alavancar negócios extraindo maior eficiência das frotas, além de contribuírem

diretamente para a redução dos custos operacionais, com um impacto direto nos lucros ou

receitas das empresas.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo geral

Esse trabalho se propõe a definir uma nova abordagem de resolução do VRP. A

abordagem denominada Vehicle Priority-Aware Dynamic Timeline Routing - VPDTR é

uma heurística baseada em algoritmos genéticos multiobjetivos que implementa uma série

de estruturas inovadoras para lidar com o processo de otimização de rotas em frotas

homogêneas.
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1.4.2 Objetivo específico

O objetivo específico deste trabalho é construir uma nova abordagem para resolver

o problema do roteamento de veículos considerando janelas de tempo e capacidade. Um

algoritmo robusto que capaz de lidar com as dificuldades do CVRPTW adaptando-se

de forma eficiente às mais diversas disposições geográficas de clientes. Ao fim, essa

abordagem identifica um conjunto de rotas ótimas, ou soluções que se aproximam das

soluções ótimas (ótimas proximais), que minimizam a distância total percorrida pela frota e,

simultaneamente, respeita as restrições do problema, os limites temporais de atendimento

e capacidades dos veículos, demonstrando uma distribuição de veículos de forma eficiente

que minimize os custos operacionais totais.

Para validar a abordagem proposta, utiliza-se o benchmark proposto por Solomon

(1987). Esse benchmark consiste em um conjunto de problemas específicos para lidar com

abordagens CVRPTW, sendo uma das referências mais utilizadas para validar esse tipo de

abordagem.

Para demonstrar a eficiência da abordagem, os resultados serão apresentados e

discutidos em capítulo específico e poderão apontar os pontos fortes, fracos e melhorias

alcançadas para a heurística proposta neste trabalho.

1.4.3 Limitações do trabalho

Esse trabalho se limita a propor uma nova abordagem para a resolução do problema

de roteamento de veículos considerando janelas temporais e capacidade (CVRPTW ). Isso

implica dizer que as demais variações não serão contempladas por essa abordagem.

Cabe ainda salientar que a abordagem apresentada lida apenas com o VRP de frotas

homogêneas e de depósito único. No benchmark utilizado, todos os veículos partem e

retornam ao mesmo ponto fixo e possuem a mesma capacidade de transporte.

Nesta versão, os veículos simulam situações apenas de coleta ou entrega de itens

aos clientes, mas não os dois simultaneamente. A versão que implementa entrega e coletas

simultâneas é a variação VRP pickup and delivery (VRPTWPD).
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2 Revisão da Literatura

2.1 Problema do Roteamento de Veículos (Vehicle Route Problem - VRP)

O problema do roteamento de veículos (VRP) é um conhecido problema da literatura

e sua formalização foi definida pela primeira vez por George Dantzig e John Ramser no

ano de 1959 em um artigo intitulado The Truck Dispatching Problem (DANTZIG; RAMSER,

1959). O VRP pode ser considerado uma generalização do problema do caixeiro viajante

(Traveling Salesman Problem - TSP), e embora possuam similaridades, as características

que o difere do TSP adicionam camadas extras de complexidade ao problema (KIM et al.,

2015). Podemos entender o TSP, de forma simplificada, utilizando a seguinte metáfora:

considerando um conjunto de cidades, as quais o caixeiro precisa visitar, e supondo que para

quaisquer pares de cidades possa haver uma conexão entre elas, o objetivo do problema

é encontrar a rota com menor distância total que, obrigatoriamente, visite cada uma das

cidades apenas uma vez, e retorne ao ponto de partida.

O problema do roteamento de veículos possui semelhanças com o TSP e como

ele, também é um problema combinatório. Diferente do TSP, no VRP todos os veículos

partem de um mesmo ponto inicial, denominado depósito. A partir do depósito, precisam

visitar um conjunto de pontos, usualmente denominados clientes, visitando cada ponto

apenas uma vez, retornando, ao final, ao seu ponto de partida. De forma ampla, o problema

de roteamento consiste na identificação de um conjunto de rotas que minimizem uma

determinada função de custo em uma rede de transporte. Dessa forma, seja G = {V, A} um

grafo composto por um conjunto de vértices V = {v1, v2, v3, . . . , vn}, interligados por arestas

A ={ ai j : i ; j ∈ V; i ̸= j}. O conjunto R define uma rota, tal que R = {a12(v1 , v2), a23(v2 ,

v3), . . . , amk (vm , vk )}. O conjunto S = { R1, R2, . . . , Rn } é considerado uma solução para o

problema quando contém um conjunto de rotas R, capaz de visitar todos os vértices de V

sem repetição. De forma mais objetiva, o VRP consiste na otimização de um conjunto de

rotas para uma frota de veículos visando a minimização dos custos de operação.

O objetivo do VRP é distribuir determinado conjunto de clientes entre a quantidade

de veículos disponíveis em uma frota, de modo que cada veículo atenda de forma ótima

seu conjunto de clientes. O problema traz um alto grau de complexidade devido ao grande

número de combinações possíveis para a distribuição dos pontos de atendimento. É ne-

cessário encontrar o melhor arranjo, entre a quantidade e a sequência de atendimento dos

clientes para cada veículo, de modo que os custos totais operacionais sejam minimizados.

O VRP é considerado um problema da classe NP-Difícil (KIM et al., 2015; JAYARATHNA

et al., 2021; ESTRADA-MORENO et al., 2019). A classe NP abrange um conjunto de pro-

blemas que não possuem solução algorítmica em tempo polinomial no que diz respeito à

complexidade computacional. Além da complexidade computacional, o grande número de

variações, ou versões, do problema acaba aumentando sua complexidade.
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2.2 Principais Variações do Problema do Roteamento de Veículos

Ao longo do tempo, variantes da versão clássica do VRP surgiram para solucionar

problemas reais. Para resolver determinados problemas, conjuntos de restrições precisaram

ser adicionados para que fosse possível lidar com as situações encontradas em ambientes

reais. Mesmo sendo adaptações do problema clássico, as variações do VRP continuam

sendo problemas da classe NP-Difícil, uma vez que, apenas, adicionam camadas extras de

complexidade (CACERES-CRUZ et al., 2014).

2.2.1 Problema do Roteamento de Veículos com Entregas e Coletas (Vehicle Routing

Problem with Pickup and Delivery -VRPPD)

Extensão do problema clássico, o VRPPD adiciona ao problema a obrigatoriedade de

entregar ou coletar itens a cada cliente visitado. Nesta variação do problema, cada veículo

precisa respeitar a necessidade de cada cliente. Cada ponto de atendimento exige uma

demanda específica, seja a entrega ou coleta de um item. Então, além de otimizar as rotas,

é mandatório fazê-lo respeitando as restrições de entrega ou coleta. Os veículos precisam

cumprir todo seu itinerário, coletando e entregando os itens, de modo que ao retornar ao

depósito não tenha visitado um cliente mais de uma vez nem haja itens remanescentes nos

veículos. O objetivo também é a minimização do custo operacional total.

2.2.2 Problema do Roteamento de Veículos com Janela de Tempo (Vehicle Routing Pro-

blem with Time Window - VRPTW)

Para a variação VRPTW, cada veículo precisa atender os clientes dentro das suas

respectivas janelas de tempo. Cada cliente possui um horário inicial e final de atendimento

e deve ser atendido dentro de sua janela temporal. Ao chegar para atendimento antes do

tempo inicial, o veículo deve aguardar, somente podendo iniciar seu atendimento a partir

do horário mínimo previsto. De outra forma, a janela superior de tempo define o horário

máximo de atendimento, que uma vez ultrapassada, o cliente não poderá mais ser atendido.

Muitas das abordagens que utilizam janelas de tempo também definem um período para

atendimento, usualmente denominado tempo de serviço. Tempo de serviço é o tempo

necessário para a realização do serviço no cliente, e no decorrer do problema é considerado

para o cálculo do tempo total da operação. Outras abordagens desse problema permitem a

existência de janelas de tempo com limites superiores flexíveis, aplicando uma penalização

proporcional ao atraso (ESTRADA-MORENO et al., 2019). A depender da abordagem

utilizada, ao longo das execuções, essas violações vão deteriorando gradativamente as

soluções, criando uma tendência de convergência para soluções que não violam, ou que

violem menos, as restrições.
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2.2.3 Problema do Roteamento de Veículos considerando Capacidade (Capacitated Vehi-

cle Routing Problem - CVRP)

Nos CVRP, a capacidade de carga de cada veículo deve ser considerada. Os veí-

culos não podem coletar itens além de sua capacidade de transporte. As rotas devem ser

elaboradas observando a capacidade dos veículos, de modo que ao longo do problema

essa restrição não seja violada. Existem duas sub variações principais dessa abordagem:

problemas que consideram a capacidade com uma frota homogênea ou problemas que

consideram a capacidade com uma frota heterogênea (PARRAGH, 2011). Por frota ho-

mogênea, podemos entender uma frota em que todos os veículos possuem as mesmas

características (neste caso, a mesma capacidade). Frotas heterogêneas são frotas em

que os veículos apresentam diferentes capacidades, ou características, de transporte. Em

quaisquer abordagens, a capacidade de cada veículo deve ser respeitada para se obterem

soluções válidas.

2.2.4 Problema do Roteamento de Veículos Multi Depósitos (Multi-Depot Vehicle Routing

Problem - MDVRP)

Na sua definição clássica, o VRP utiliza o mesmo ponto de partida para todos os

veículos. Mas, na variação MDVRP, há a existência de mais de um ponto de partida. Assim

os veículos podem partir de pontos diferentes para realizar o atendimento aos clientes. É

uma restrição comum a essa abordagem que os veículos retornem ao seu ponto original

de partida, embora haja variações como o Problema do Roteamento de Veículos Aberto

(Open Vehicle Route Problem), em que os veículos não ficam restritos a retornar ao seu

ponto inicial (SARIKLIS; POWELL, 2000; BRANDÃO, 2004).

2.2.5 Variações complexas do VRP

Todas essas variações do VRP surgiram ao longo do tempo com o intuito de so-

lucionar problemas difíceis do mundo real. O campo prático de maior aplicabilidade das

abordagens do VRP é o campo da logística, e o transporte de cargas e materiais é a

principal atividade de empresas que atuam nessa área. Contudo, é menos comum que um

problema real se utilize apenas da versão clássica, ou de uma abordagem específica de

forma isolada. O que ocorre, na maioria dos casos, é uma combinação de abordagens para

poder solucionar um problema prático de forma efetiva. É muito comum que corporações

do ramo da logística realizem o serviço de coleta e entrega de bens. Dessa maneira, a

abordagem VRPPD poderia ser utilizada.

A Tabela 1 apresenta as principais variações do problema do roteamento de veículos,

mas não pretende esgotar todas as suas possibilidades.
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Tabela 1 – Sumário das variações do problema de roteamento de veículos

Abordagem
Minimizar distância

total Depósito
Considera

Capacidade?

Considera

Entregas e

Coletas?

Considera

Janelas de

Tempo?

VRP Sim Único Não Não Não

VRPPD Sim Único Não Sim Não

VRPTW Sim Único Não Não Sim

CVRP Sim Único Sim Não Não

MDVRP Sim Múltiplos Não Não Não

CVRPPD Sim Único Sim Sim Não

CVRPTW Sim Único Sim Não Sim

VRPPDTW Sim Único Não Sim Sim

CVRPPDTW Sim Único Sim Sim Sim

Elaborado pelo autor

Também é comum que haja um determinado prazo para realizar essa entrega ou

coleta. Nesse caso seria necessário incorporar a abordagem VRPTW. Então, agora, já

teríamos um problema que poderia ser denominado como: problema do roteamento de

veículos com entregas e coletas considerando janelas de tempo, ou VRPPDTW. Indo

mais além, em problemas reais não é possível ignorar a capacidade de transporte dos

veículos, seja em uma frota homogênea ou heterogênea. Para tal, acrescentar-se-ia a

abordagem que considera a capacidade do veículo também como uma restrição, assim

teríamos CVRPPDTW. Ou considerar uma abordagem que considera a capacidade e as

restrições de janelas temporais, como a CVPRTW, que é a abordagem utilizada neste

trabalho. Na prática, o que vai definir a variação do VRP é a complexidade do problema

e quais as restrições que serão consideradas. Quanto mais próximo de problemas reais,

mais restrições necessitam ser adicionadas e maior é a complexidade para resolução do

problema. A Tabela 1 sumariza as abordagens populares do VRP.

O sumário é apenas exemplificativo, e enumera as principais variantes do problema.

Outras variações podem ser encontradas na literatura, ainda sendo possível encontrar

outras adaptações relacionadas ao VRP, mas que não foram originalmente concebidas

como um problema de roteamento de veículos.
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2.3 Técnicas de Resolução do Problema do Roteamento de Veículos

Na literatura, as técnicas de resolução do problema de roteamento de veículos e suas

variações são muito vastas, e incluem algoritmos exatos, algoritmos híbridos, heurísticas

especializadas e metaheurísticas. Lozano et al. (2016)l utiliza um algoritmo exato para

resolver o problema do roteamento de veículos. O algoritmo denominado Pulse Algorithm é

inspirado na propagação de um pulso em um grafo e atua em dois estágios: no primeiro, o

algoritmo identifica caminhos parciais e estima seus custos. No segundo, o caminho ótimo

encontrado é retornado a partir de uma busca recursiva sobre os caminhos identificados.

Zhang et al. (2019) também utilizou um algoritmo exato para encontrar rotas otimizadas para

a distribuição de petróleo na National Petroleum Corporation, na China, onde caminhões

tanque precisam transportar o petróleo até as estações de óleo dentro de um intervalo

de tempo específico. A abordagem Branch-and-Price-and-Cut utilizada busca minimizar

os custos operacionais sendo baseada no algoritmo de geração de colunas (Column

Generation Algorithm), onde cada coluna representa uma solução factível do problema. Um

relaxamento de programação linear é aplicado a um subconjunto de colunas, lavando a um

problema linear restrito que pode ser rapidamente resolvido aplicando o método simplex.

Errico et al. (2018) também utiliza o Branch-and-Price-and-Cut algorithm para soluci-

onar o VRPTW com tempo de serviço estocástico. Nessa variante, o tempo de atendimento

de cada cliente é gerado estocasticamente para simular as necessidades dinâmicas de

problemas reais. Kallehauge (2008) aponta que, dentre os algoritmos exatos, as aborda-

gens de formulação de caminhos, como algoritmos de caminhos mínimos por exemplo, têm

demonstrado as maiores contribuições em pesquisas relacionadas ao VRPTW, embora

outras abordagens, como árvores geradoras, também tenham apresentado bons resultados.

Shen et al. (2020) utiliza um algoritmo híbrido denominado Brain Storm Optimization - BSO,

que combina inteligência de enxame de partículas com um sistema de colônia de formigas

para resolver o problema de roteamento de veículos com janelas de tempo .

Xu et al. (2015) utiliza uma combinação entre algoritmos genéticos (Genetic Algo-

rithm - GA) e algoritmos de enxame de partículas (Particle Swarm Optimization - PSO). O

PSO é utilizado para codificar as soluções e um operador de cruzamento do algoritmo gené-

tico é utilizado para obter maior diversidade das partículas, evitar convergência prematura e

proporcionar maior capacidade de exploração de espaço de soluções . Já Hu et al. (2013)

propõe um algoritmo híbrido baseado em enxame de partículas para resolver o VRPTW.

Utiliza Chaos Optimization Algorithm - COA e um processo de mutação gaussiana para

evitar que as soluções fiquem presas a ótimos locais, e possam aumentar a diversidade da

população. Tan et al. (2006) propõe um algoritmo evolucionário multiobjetivo híbrido com

operadores genéticos especializados focados no problema VRPTW. O autor propõe um

operador de cruzamento denominado route-exchange crossover, que consegue comparti-

lhar suas melhores rotas com os indivíduos filhos. Esse processo permite transmitir para
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gerações posteriores os trechos do cromossomo, avaliados como bons e com isso favorecer

o processo de melhoria dos indivíduos da população. Nesse processo de cruzamento, os

nós presentes nas rotas transmitidas são automaticamente excluídos de suas posições

originais no indivíduo que as recebe, evitando, com isso, que haja duplicidade de nós no

indivíduo filho. Já o processo de mutação pode ocorrer a partir de três abordagens distintas,

em que uma delas é escolhida aleatoriamente para proceder uma pequena alteração no

indivíduo para explorar ótimos locais .

Hedar e Bakr (2014) utiliza Tabu Search Optimization para resolver o VRPTW. O

algoritmo Tabu Search realiza buscas locais em soluções previamente codificadas, com

intuito de identificar ótimos locais. O processo se repete buscando encontrar aproximações

de uma solução ótima global ao longo das iterações. Frifita e Masmoudi (2020) propõe uma

nova abordagem do VRP aplicada ao atendimento domiciliar de pacientes. A abordagem

denominada problema do roteamento de veículos com janelas de tempo, dependência

temporal, multi estrutura e multi especialidade utiliza estratégias de busca de vizinhança

e programação inteira como métodos de resolução. Vincent et al. (2021) apresenta uma

nova variante do VRP, denominada two-echelon vehicle routing problem with time windows,

covering options, and occasional drivers. Nesta abordagem, a frota possui dois tipos de

veículos: veículos de carga ou motorista ocasionais, e também há dois tipos de entrega:

em domicílio ou entrega alternativa. Os clientes escolhem uma opção de entrega, e sua

demanda é atendida baseada na disponibilidade das frotas nos locais de cobertura. Neste

trabalho, são utilizadas técnicas de programação inteira e busca adaptativa em ampla

vizinhança para resolução do problema.

Harzi e Krichen (2017) utiliza Variable Neighborhood Descendent - VND para resolver

o VRPTW. Essa abordagem é considerada uma metaheurística relativamente nova na

literatura, mas tem sido aplicada com sucesso em problemas de otimização combinatorial. A

abordagem VND realiza uma busca local baseada na vizinhança, até que o melhor vizinho

seja identificado, a partir de um nó de referência. Esse processo continua até que todos

os nós tenham sido verificados e uma solução válida tenha sido construída . O algoritmo

Simulated Annealing foi utilizado por Liang et al. (2022) para lidar com o problema do

roteamento de veículos com armário de encomendas, uma nova variante do VRP proposta

pelos autores. Nesta variante, os clientes podem optar por receber os itens, não só em

suas residências, como é mais comum, mas também em seus armários de encomendas.

Segundo os autores, isso facilita o processo de entrega ou coleta de bens porque permite

uma maior flexibilidade de horários para realização dos serviços.

Heurísticas bioinspiradas, como algoritmos de colônia de formigas, colônia de abe-

lhas e enxame de partículas, são abordagens amplamente utilizadas para resolução do

problema do roteamento de veículos. Silva Junior et al. (2021) utiliza uma combinação

do sistema de colônia de formigas múltiplas com uma busca local realizada a partir da

abordagem random variable neighborhood descent para resolver o VRPTW dinâmico. Yao
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et al. (2017) propõe um algoritmo de colônia de abelhas aprimorado, introduzindo um

novo operador de cruzamento e uma estratégia de escaneamento para otimização local. A

estratégia de escaneamento considera o ângulo de cada cliente em relação ao depósito,

dentro de um raio de ação e o operador de cruzamento age baseado na estratégia de

escaneamento ordenando os clientes pelo valor de ângulo formado em relação ao depósito.

Os clientes são ordenados em ordem crescente do grau do ângulo formado, e um caminho

é formado a partir desses clientes. Alzaqebah et al. (2018) investiga o algoritmo de colônias

de abelhas para identificar os pontos fortes e fracos desse tipo de abordagem. O autor

identifica como ponto forte sua capacidade de exploração, com as abelhas batedoras, e

a performance de explotação das abelhas recrutadoras. Também aponta que a principal

fraqueza do algoritmo é ser fortemente dependente de parâmetros, uma vez que cada

instância pode requerer uma configuração de parâmetros diferentes para que o algoritmo

alcance uma solução efetiva .

Dong et al. (2018) propõe uma abordagem denominada tissue P system baseado

em algoritmos genéticos multiobjetivos. A abordagem utiliza discrete glowworm evolution

mechanism e variable neighborhood evolution mechanism como sub etapas do algoritmo

para balancear os processos de exploração e explotação. Lan et al. (2020) usou de um

algoritmo de descida de vizinhança variável multi objetivo baseado em decomposição para

resolver o VRPTW. O algoritmo tri objetivo considera a minimização do custo total da rota,

o tempo de espera para atendimento e o número total de veículos. A abordagem utiliza

os operadores evolutivos para realizar seleção, mutação e cruzamento das soluções e o

algoritmo de descida de vizinhança como técnica de busca local. Além disso, foram utilizadas

estratégias de inicialização heurísticas e arquivos externos de suporte para melhorar o

desempenho .

Por ser um problema reconhecidamente difícil, a resolução do VRP por algoritmos

exatos em tempo factível torna-se muito complexa. Nesse sentido, abordagens heurísticas

e metaheurísticas têm sido amplamente utilizadas buscando aproximações das soluções

ótimas globais. Em essência, o VRP e suas variantes são problemas multiobjetivos, pois

envolvem a otimização de um conjunto de objetivos, que muitas vezes são conflitantes entre

si. A minimização do custo operacional total, por exemplo, passa por minimizar a distância

total das rotas, tempo total de percurso, tempo de espera, o número de veículos utilizados e

outros aspectos aplicados a problemas específicos. É comum a utilização de abordagens

que adaptam a função de custo a um único objetivo, mas suas características multiobjetivas

intrínsecas, sem dúvida, favorecem o uso de heurísticas e metaheurísticas que consideram

objetivos múltiplos.

Dentre as abordagens heurísticas mais utilizadas na literatura, as bioinspiradas

possuem um grande destaque, com bons resultados no que diz respeito aos problemas de

roteamento (OMBUKI et al., 2006). Nesse sentido, os algoritmos genéticos multiobjetivos são

fortes candidatos para lidar com esse tipo de problema, uma vez que, por utilizar a fronteira
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de pareto para identificar as melhores soluções, não necessitam de uma classificação de

peso ou importância aplicada aos objetivos das funções de custo para definir a aptidão de

uma determinada solução, evitando assim o enviesamento da avaliação (OMBUKI et al.,

2006).

2.4 Otimização Multiobjetivo e o Problema do Planejamento de Rotas

2.4.1 Problemas de Otimização Multiobjetivo

Problemas de otimização têm como principal objetivo a maximização, ou minimização,

de um determinado objetivo. Esses tipos de problemas utilizam técnicas e abordagens

capazes de identificar os valores mínimos ou máximos de uma determinada função de custo.

Ocorre que para muitas classes de problemas, a otimização de apenas um único objetivo

não é capaz de identificar uma solução que seja abrangente e eficaz o suficiente para

resolver o problema em toda sua complexidade. Denominamos problemas de otimização

multiobjetivo, os problemas para os quais a análise e resolução de uma única dimensão

do problema não seja suficiente para obter uma solução eficaz que mantenha o equilíbrio

entre todos os seus objetivos. Nesses casos, a qualidade de uma solução é definida pelo

relacionamento entre os diversos objetivos, que podem, ou não, ser conflitantes entre si.

Assim, não há apenas uma única função para otimizar, mas sim um conjunto de funções,

bem como não há apenas uma única solução para o problema, mas um conjunto de

soluções. E esse conjunto de soluções pode ser identificado a partir do uso da teoria do

ótimo de Pareto (COELLO, 2007).

O ótimo de Pareto é uma região do espaço objetivo onde está localizado o conjunto

de soluções que resolvem o problema de forma otimizada. Para identificar esse conjunto,

é necessária a compreensão do conceito de dominância. Dentro da teoria do ótimo de

Pareto, as soluções podem ser dominadas, dominantes ou não dominadas. Dadas duas

soluções x e x ′, é possível afirmar que a solução x ′ é uma solução dominada, em relação

a x , se, e somente se, cada um dos valores do seu conjunto de objetivos forem iguais ou

inferiores aos valores dos respectivos objetivos da solução x (assumindo um problema de

maximização). Já a solução x , em relação a x ′, é considerada uma solução dominante se

não perde em nenhum dos objetivos, podendo vencer em todos, ou ao empatar, vence em

ao menos um dos objetivos de x ′ (EIBEN; SMITH, 2015). As soluções ditas não dominadas

são aquelas soluções que, em relação às demais soluções, apresentam o melhor resultado

em ao menos um dos objetivos. Isso quer dizer que não são soluções dominadas, pois, em

ao menos um objetivo, essa solução será mais otimizada que as demais. A esse conjunto

de soluções não dominadas damos o nome de Fronteira de Pareto. A fronteira composta

por soluções ótimas que resolvem o problema, normalmente, é desconhecida. O que ocorre

na prática é que a cada iteração, uma frente de Pareto é identificada e definida em relação
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à geração atual. O objetivo é aproximar essa fronteira gerada cada vez mais próximo da

fronteira dos pontos ótimos para o problema.

Embora haja outras abordagens para resolução de problemas de otimização multi-

objetivos, GOLDBERG (1989) sugere a abordagem baseada em dominância ao invés de

considerar os valores absolutos de cada objetivo. O autor salienta que essa abordagem

utilizada com métodos de nicho ou de especialização contribuem para a manutenção da

diversidade e tem demonstrado grande eficiência para lidar com esse tipo de problema. A

Figura 2 demonstra a representação gráfica relacionada à compra de um automóvel fictício

considerando as seguintes características: conforto e custo. Neste exemplo, um veículo

tende a ter menos conforto à medida que seu custo diminui. O problema apresenta dois

objetivos, o custo que deve ser minimizado e o conforto que deve ser maximizado, porém

esses objetivos são conflitantes entre si. Assim, nesse exemplo, não é possível identificar

uma solução que possua máximo conforto e mínimo custo ao mesmo tempo, uma vez que

a melhoria de um objetivo causa necessariamente a degradação do outro. O que existe

é uma relação entre custo e conforto que deve ser avaliada para identificar a opção mais

adequada para um caso específico, considerando as soluções que compõem a frente de

Pareto. Dado que o eixo Y representa a custo e o eixo X representa o conforto, a figura

abaixo apresenta a representação gráfica das soluções no espaço objetivo.

Figura 2 – Exemplo da fronteira de Pareto

Inspirado em Deb (2018)

Os pontos A, B, C e D formam a frente de Pareto, pois cada uma das soluções é

uma solução não dominada, ou seja, vence as demais soluções em ao menos um dos

objetivos e não é dominada por nenhuma outra solução. A área acinzentada representa

a região onde todas as soluções são dominadas e consequentemente não são úteis ao

problema. A solução E é uma solução dominada e não pode fazer parte da fronteira de

Pareto. Para problemas multiobjetivos, a fronteira de pareto auxilia na tomada de decisão
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frente a um problema que necessite da avaliação entre mais de um aspecto ou característica,

diferentemente de problemas mono objetivo, onde o algoritmo encontra a única solução

ótima, ou sua melhor aproximação.

2.4.2 Computação Evolucionária (Evolutionary Computation - EC)

Coello (2007) aponta que os algoritmos de otimização podem ser classificados

em três categorias principais: algoritmos enumerativos, determinísticos e estocásticos.

Embora os algoritmos enumerativos também sejam determinísticos, o autor salienta que

as diferenças, nessa classificação, é que os algoritmos determinísticos podem utilizar

heurísticas, ao contrário dos enumerativos que buscam avaliar todas as possibilidades

de soluções para identificar a solução ótima, atuando como um algoritmo de força bruta.

Por motivos óbvios, abordagens enumerativas, embora sejam de simples implementação,

são mais ineficientes quanto maior é o espaço de busca, uma vez que quanto maior o

espaço de busca maior a complexidade computacional para resolvê-lo. Já os algoritmos

estocásticos tentam incorporar conhecimentos do domínio do problema para identificar

soluções próximas do ótimo global com menor custo computacional. Dentre os métodos

de busca estocásticos, temos a computação evolucionária como a área que descreve

os métodos que utilizam a metáfora do processo de evolução natural como base para a

descoberta de soluções ótimas proximais. Dentre as abordagens evolutivas mais comuns

estão os algoritmos genéticos, estratégias evolucionárias e a programação evolucionária.

Todas essas técnicas baseiam-se no conceito Darwiniano de sobrevivência do mais apto.

As soluções são codificadas como indivíduos, que submetidos a uma função de avaliação,

têm seu nível de aptidão classificado. Cada solução está associada a uma aptidão, e essa

aptidão é quem vai guiar o processo evolutivo. Um conjunto de indivíduos representa uma

população.

Essa população é submetida a um processo de seleção natural simulado, para que ao

longo das gerações, uma solução ótima possa ser identificada. Ao longo dessas gerações,

esses indivíduos são submetidos a variações, recombinações e competições em busca

de serem selecionados para propagarem seu genótipo para as gerações seguintes. Os

algoritmos evolucionários são amplamente utilizados e têm se demonstrado uma ferramenta

muito eficiente e capazes de resolver problemas complexos com um ou muitos objetivos

(LÜCKEN et al., 2014). Dentre eles, os algoritmos genéticos são amplamente utilizados para

resolução de problemas de otimização de forma geral, e têm sido aplicados a problemas

nas áreas de roteamento de veículos, computação em nuvem, processamento de imagem,

computação paralela, dentre outros (DEVI et al., 2014). O trabalho realizado por Xu et

al. (2015) aponta que, de 2007 a 2015, algoritmos genéticos e algoritmos de enxame de

partículas foram as abordagens mais utilizadas para lidar com problemas de seleção de

características para algoritmos de classificação. Os autores indicam ainda que, dentre as
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técnicas de computação evolucionária, os algoritmos genéticos são a abordagem mais

amplamente utilizada para esse tipo de problema, com trabalhos que datam do final da

década de 1980 .

2.4.3 Visão geral sobre o Algoritmo Genético Simples

Os algoritmos genéticos são os mais amplamente conhecidos e, dentre as aborda-

gens evolucionárias, seus conceitos basilares foram inicialmente propostos por Holland em

um estudo sobre comportamento adaptativo, no trabalho denominado: Adaptation in Natural

and Artificial Systems (HOLLAND, 1992). Os conceitos elaborados por Goldberg, junta-

mente com o trabalho desenvolvido por Jong (1975) em sua tese de doutorado, definiram o

que hoje se compreende como a versão canônica do algoritmo genético ou Simple Genetic

Algorithm - SGA. O SGA segue um conjunto de operações padrão que o caracterizam e

para compreender seu funcionamento é necessário entender os processos utilizados e

como esses processos evoluíram ao longo do tempo. As principais operações que definem

o SGA são sua representação, processo de recombinação, processo de mutação e seleção

de sobreviventes.

2.4.3.1 Representação binária

Na representação binária, os indivíduos são codificados em termos de zeros e uns.

O tamanho do cromossomo é definido pela necessidade de representação do problema e

cada gene apresenta um valor que está associado a alguma característica do problema no

mundo real. Por exemplo, 1 pode representar o estado ativo de uma máquina, enquanto 0

pode representar o estado inativo. A quantidade de genes pode representar a quantidade

de máquinas em um determinado sistema e o cromossomo inteiro representa o sistema

completo. A Figura 3 apresenta a representação binária em um SGA.

Figura 3 – Exemplo da representação binária

Elaborado pelo autor

O cromossomo então pode representar o estado global de um sistema complexo com
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base nas atividades individuais de cada uma das máquinas. Outras representações foram

elaboradas ao longo do tempo, tais como: representação inteira, representações com valores

reais, representação permutacional e representação em árvore (EIBEN; SMITH, 2015), além

de representações customizadas que combinam versões clássicas para adaptarem-se a

problemas específicos. Em relação a inicialização da população inicial, no SGA o processo

mais comum é de forma aleatória. Nesses casos, os valores que cada gene vai assumir, 0

ou 1, é escolhido aleatoriamente utilizando uma probabilidade uniforme de 50% de chance

para o valor 1 e 50% de chance para o valor 0. Os operadores de mutação e recombinação

é que vão determinar as alterações a serem realizadas nesses indivíduos.

2.4.3.2 Inicialização da população

Nos SGAs, usualmente as populações são definidas com indivíduos criados aleatori-

amente. Durante o processo evolutivo, esses indivíduos sofrem variações e recombinações

que possibilitam que os novos indivíduos que surjam possam se adaptar melhor ao ambiente

simulado. Em situações de maior complexidade, a utilização puramente aleatória de geração

dos indivíduos pode não ser a forma mais eficiente de lidar com o problema. Diante de

cenários mais complexos, o uso de heurísticas especializadas pode ser uma abordagem

que auxilie no processo de geração dos indivíduos e da população inicial. Esse tipo de

abordagem usualmente utiliza informações do contexto ou domínio para projetar soluções

que possam acelerar de forma eficiente o processo evolucionário. Outro fator relevante ao

adotar heurísticas para a geração da população se dá em relação ao tempo de execução.

Uma heurística bem projetada pode levar a geração a um patamar que, de forma aleatória

em um SGA, acontecesse em um tempo de execução muito mais elevado. Dessa forma, a

escolha entre criação aleatória, ou heurística, deve ser definida conforme a complexidade

do problema e a qualidade da heurística utilizada.

2.4.3.3 Processo de recombinação

A recombinação é o processo que permite que indivíduos compartilhem seus materi-

ais genéticos com intuito de gerar indivíduos filhos que possam herdar características dos

indivíduos pais. No SGA, as recombinações dos indivíduos são definidas com o cruzamento

de um ponto (one-point crossover ). Nesse tipo de recombinação, um ponto de corte é

sorteado aleatoriamente dentro do intervalo [1; t − 1] , sendo t o tamanho do cromossomo.

Esse ponto de corte é aplicado a ambos os indivíduos e o bloco de genes anteriores (ou

posteriores) ao ponto de corte são trocados entre os indivíduos, como demonstrado na

Figura 4.
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Figura 4 – Exemplo de cruzamento de um ponto

Elaborado pelo autor

Além dessa versão mais clássica de recombinação, outra estratégia semelhante é o

cruzamento de n-pontos. Nesse tipo de cruzamento, ao invés de um ponto ser aleatoria-

mente sorteado, a quantidade de pontos de corte também é sorteada dentro de um intervalo

definido. Dessa forma vários pontos de corte são selecionados e os trechos genéticos

recombinados para gerar os indivíduos filhos. Outra estratégia bastante utilizada é o cru-

zamento uniforme. Nesse tipo de cruzamento cada gene tem uma probabilidade uniforme

de ser selecionado de um, ou outro indivíduo pai. Então, para cada gene a ser atribuído a

um indivíduo filho, realiza-se um sorteio para identificar de qual pai será herdado. Assim

como no processo de representação do indivíduo, os processos de recombinação possuem

ampla diversificação na literatura, uma vez que nem todos os tipos de recombinação são

aplicáveis a qualquer tipo de representação. Também é vasta a literatura sobre operado-

res de recombinação inéditos construídos para problemas específicos. Esses operadores

podem utilizar conhecimento do domínio para formular procedimentos que possibilitem

a transmissão de trechos genéticos considerados bons. Ao final, o grande objetivo do

processo de recombinação é promover uma exploração do espaço de soluções em buscas

de novos locais promissores.

2.4.3.4 Processo de mutação

O processo de mutação mais tradicional para um problema de representação binária

é a mutação bit-flip. Nesse processo, cada gene é considerado separadamente e a ele

é aplicado uma pequena probabilidade de mutação. Na mutação bit-flip, o gene, caso

selecionado para ser variado, terá seu valor alterado (i.e de 1 para 0, ou de 0 para 1) de

acordo com seu valor atual. O número de genes modificados não é fixo e vai depender das

probabilidades individuais que serão avaliadas. A mutação é apresentada na Figura 5.
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Figura 5 – Exemplo da mutação bit-flip

Elaborado pelo autor

A Figura 5 demonstra o processo de mutação bit-flip onde apenas os genes das

posições 3, 6 e 7 foram selecionados para a variação a partir do indivíduo “pai”. Essa

variação permite gerar um novo indivíduo “filho”. Diferente do processo de recombinação, a

mutação visa realizar um processo de exploração, também conhecido como busca global. A

busca local objetiva identificar novas soluções nas proximidades do indivíduo que estamos

variando. Usualmente as probabilidades de um indivíduo sofrer o processo de mutação

são baixas, variando de 0,5% a 5%, embora não seja regra. Taxas maiores podem ser

utilizadas a depender do objetivo. Além disso, existem abordagens de taxas de mutação

adaptativas, que podem favorecer o processo evolucionário, aplicando taxas maiores no

início do processo, com uma redução progressiva ao longo das gerações.

2.4.3.5 Processo de avaliação dos indivíduos

A avaliação é o processo pelo qual cada indivíduo é verificado em relação a sua

adaptação ao ambiente. No processo biológico, os indivíduos melhor adaptados ao ambiente

tendem a sobreviver e passar seus genes adiante, gerando mais indivíduos com as mesmas

características. Similarmente, no processo computacional, os indivíduos melhores avaliados

têm maior probabilidade de transferir seus códigos genéticos para gerações futuras. Nas

simulações computacionais, a avaliação é dada por uma função, conhecida como função

objetivo, que calcula a aptidão (fitness) de cada indivíduo. No SGA não existe uma função

objetivo padrão, uma vez que essa função é completamente dependente do problema.

Problemas distintos têm formas de avaliação diferentes, mas a aptidão é peça fundamental

para guiar o processo de seleção de pais e de sobreviventes.

2.4.3.6 Seleção de pais

Para poder realizar o pool de acasalamento, é necessário desenvolver mecanismos

que indiquem quais dos indivíduos serão selecionados para serem submetidos ao processo

de recombinação. Dentre as estratégias encontradas na literatura, podemos citar, como
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abordagens comuns utilizadas no SGA: a seleção proporcional a aptidão, seleção através

de ranking, seleção através de torneio e a seleção uniforme. Na seleção proporcional à

aptidão, a probabilidade de um determinado indivíduo ser selecionado é obtida pela função:

P (i) =
f iP—
j=1 f i

(2.1)

Dessa forma, a probabilidade de um indivíduo i ser selecionado é dada pela razão

entre a aptidão f i e o somatório de todas as aptidões dos demais indivíduos da população

(HOLLAND, 1975). Embora seja uma abordagem muito popular, ela traz consigo alguns

problemas. Como os indivíduos de melhor aptidão têm maior probabilidade de serem

selecionados, ocorre que em poucas gerações esses indivíduos dominam a população e

acabam inviabilizando uma busca mais abrangente no espaço de soluções. E terminam por

concentrar as soluções em um pequeno local do espaço de soluções. Esse fenômeno é

conhecido como convergência prematura. Outro problema comum a esse tipo de abordagem

ocorre quando as aptidões dos indivíduos estão em patamares muito semelhantes. À medida

que os valores absolutos das aptidões se aproximam, as probabilidades tendem, também,

a se aproximar de tal forma que a distribuição se torna quase uniforme ocasionando a

perda da pressão de seleção. Isso faz com que indivíduos que se afastem da aptidão

média tendam a não serem selecionados mesmo possuindo aptidão melhor que os demais

indivíduos (EIBEN; SMITH, 2015) . A seleção baseada em ranking ordena os indivíduos

da população a partir de suas aptidões e, a cada um, atribui a probabilidade proporcional

à sua posição no ranking. Essa abordagem mantém a pressão de seleção por considerar

a colocação do indivíduo no ranking ao invés de considerar o valor absoluto da aptidão

(EIBEN; SMITH, 2015).

As duas abordagens citadas consideram toda a população para realização da seleção

de Pais, porém em populações demasiadamente grandes, pode haver um alto consumo

computacional, ou até mesmo a impossibilidade de realizar a análise. Dessa forma, para

lidar com populações muito grandes, é possível realizar a seleção por torneio. Esse tipo

de operador facilita a seleção, pois não necessita de conhecimento sobre a aptidão da

população inteira. Ele realiza somente a comparação entre dois, ou um pequeno grupo

de indivíduos, selecionados aleatoriamente para competir entre si pela participação no

pool de acasalamento. Por não necessitar verificar a população inteira, essa abordagem

pode melhorar consideravelmente a eficiência computacional. Por fim, é possível citar a

seleção uniforme, que pode ser considerada, entre as já mencionadas, uma abordagem

mais simples, uma vez que atribui a todos os indivíduos a mesma probabilidade de seleção.

À primeira vista, isso pode levar a um enfraquecimento da pressão de seleção, pois qualquer

indivíduo, independente de sua aptidão, pode ser selecionado. Para que isso não ocorra, é

sugerido que esse tipo de operador seja acompanhado de um mecanismo de seleção de
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sobreviventes robusto e fortemente baseado na aptidão (EIBEN; SMITH, 2015).

2.4.3.7 Seleção de sobreviventes

Após o processo de variação, recombinação e mutação, é preciso selecionar os

indivíduos que irão compor a população da geração seguinte. Usualmente, a seleção

de sobreviventes é obtida a partir de alguma estratégia de seleção, que é aplicada à

população inicial. No SGA, o gerenciamento da população é comumente obtido pelo modelo

generacional. No modelo generacional, tem-se uma população inicial de tamanho – de

onde um conjunto de pais é selecionado para o pool de acasalamento, gerando uma

prole de tamanho —. No modelo generacional tanto – e —, quanto o pool de acasalamento

têm o mesmo tamanho. Dessa forma toda população é substituída por sua prole ao final

da geração. Existem diversas abordagens para realizar a seleção de sobreviventes. As

abordagens podem ser baseadas na aptidão ou na idade dos indivíduos. Na seleção

baseada na idade, a aptidão não é considerada e cada indivíduo é projetado para sobreviver

pelo mesmo número de gerações do processo evolucionário.

2.4.4 Algoritmos Evolucionários Multiobjetivo (Multi Objective Evolutionary Algorithms -

MOEA)

Os algoritmos evolucionários multiobjetivos são as abordagens da área da compu-

tação evolucionária capazes de lidar com problemas que exigem a avaliação de objetivos

múltiplos. Nesse sentido, esses algoritmos vêm se aprimorando ao longo dos anos e têm

se demonstrado altamente robustos para resolver problemas de otimização, embora isso

não implique afirmar que essas técnicas são soluções universais para quaisquer problemas

de otimização. A primeira abordagem a utilizar essas técnicas foi proposta por Schaffer et

al. (1985) em sua tese de doutorado, embora isso não seja um consenso na literatura, uma

vez que há autores que indicam que o trabalho proposto por Ito et al. (1983) seja anterior

ao proposto por Schaffer. Em sua abordagem, conhecida como VEGA (vector-evaluated

genetic algorithm), Schaffer propõe a divisão da população em subpopulações, onde cada

uma das subpopulações eram avaliadas de acordo com uma função objetivo, mas a seleção

de pais e as recombinações eram realizadas de forma global (ITO et al., 1983). Essa

abordagem apresentou boa aproximação da frente de pareto em poucas gerações, mas

essa aproximação não permanece eficiente indefinidamente (EIBEN; SMITH, 2015).

O trabalho de Goldberg (1989) foi o primeiro a introduzir a ideia de avaliação baseada

na frente de Pareto. Foi Goldberg que sugeriu a ideia de mover a população para a fronteira

das soluções não dominadas. O autor sugere ainda a utilização de técnicas de nicho, para

evitar que o GA (Genetic Algorithm) convergisse para um único ponto da fronteira (COELLO,

2007). Uma revisão da literatura realizada por (LIANG et al., 2022) aponta que as principais

abordagens utilizadas para resolver problemas de planejamento de rotas como o VRPTW,
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planejamento de rotas para robôs, problemas do caixeiro viajante e planejamento de rotas

para veículos aéreos não tripulados, são os algoritmos genéticos multiobjetivos (Multi Object

Genetic Algorithm - MOGA) e suas variações, o NSGA-II (Nondominated Sorting Genetic

Algorithm) e um framework coevolucionário para problema de otimização multi objetivo

restrito (Coevolutionary Framework for Constrained Multiobjective Optimization Problems -

CCMO).

2.4.4.1 Algoritmo Genético Multiobjetivo - MOGA

Um algoritmo genético multiobjetivo segue todo processo do algoritmo genético

tradicional no que diz respeito à mutação, cruzamento e representação, mas se diferencia

no momento de realizar a avaliação desses indivíduos. Em um GA tradicional, existem

diversas técnicas de definição da aptidão dos indivíduos considerando apenas um único

objetivo. Já no MOGA, proposto por (FONSECA; FLEMING, 1995) como uma variação do

trabalho de Goldberg, a aptidão de cada indivíduo é dada utilizando um ranqueamento

baseado na dominância de Pareto. Nessa abordagem, cada indivíduo é inserido em um

ranking r baseado na seguinte regra: r(xi ; t) = 1 + pti , onde xi é um indivíduo em uma

geração t que é dominado por uma solução pti . Quer dizer que o valor de ranqueamento

atribuído a cada indivíduo é dado pelo número de soluções que o domina mais um e as

soluções não dominadas possuem valor 1. Nesse ranqueamento as soluções de menor

pontuação representam as soluções de maior qualidade. A Figura 6 apresenta a frente de

Pareto e as soluções dominadas com seus respectivos valores de ranqueamento.

Figura 6 – Exemplo da definição do ranking das soluções

Inspirado em COELLO et. al. (2007)

Os procedimentos do MOGA são demonstrados no pseudocódigo abaixo na Figura

7.
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Figura 7 – Pseudocódigo do MOGA

Inspirado em FONSECA (1995)

2.4.4.2 Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA I)

O primeiro modelo do NSGA foi proposto por Srinivas e Deb em 1994 (SRINIVAS;

DEB, 1994). Esse algoritmo trouxe uma modificação no procedimento de ranqueamento

proposto do Goldberg (1989). Nessa nova abordagem, a população é classificada em

termos da dominância das soluções. Todos os indivíduos não dominados são classificados

em uma categoria utilizando uma aptidão fictícia, proporcional ao tamanho da população.

Os indivíduos já classificados são ignorados, e outra rodada de classificação é realizada

para identificar um novo conjunto de indivíduos não dominados (uma nova frente de pareto).

Essa classificação ocorre até que não haja mais indivíduos para serem classificados e

categorizados. Os indivíduos que foram classificados na primeira frente de pareto são os

indivíduos de aptidão máxima, logo, terão mais cópias dentro da população, auxiliando para

que o processo evolutivo possa convergir para as regiões mais promissoras do espaço

de soluções (COELLO, 2007). Os procedimentos adotados no NSGA I estão descritos no

pseudocódigo da Figura 8.
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Figura 8 – Pseudocódigo do NSGA-I

Inspirado em Deb (1994)

É importante notar que a variação dos indivíduos (mutação e recombinação) pode

seguir os processos descritos no SGA, mas não se limitam a estes. Outras abordagens

podem ser implementadas de acordo com o problema e a representação utilizada. Nessa

implementação no NSGA I, o que se destaca é a forma de realizar o processo de avali-

ação dos indivíduos, mas todo restante do processo evolutivo é conservado. A mudança

no processo de avaliação é imprescindível para que os múltiplos objetivos possam ser

considerados.

2.4.4.3 Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA II)

Em 2002, (DEB, 2001) publica o trabalho onde apresenta a versão intitulada NSGA-II.

Essa versão surge como uma melhoria do NSGA originário. Para o autor, as principais

críticas ao NSGA eram relacionadas à sua ineficiência quanto à complexidade computa-

cional, com tempo de execução da ordem de O(mn3) (sendo m o número de objetivos e

n o tamanho da população), a utilização de uma abordagem não elitista e a necessidade

de especificar um parâmetro compartilhado entre as soluções. Uma das principais melho-

rias apresentadas no NSGA II foi a redução da complexidade computacional, que nessa

versão II é da ordem de O(mn2) , o que tornou o algoritmo significativamente mais rápido.

O parâmetro compartilhado, denominado ffshare , que denota a distância máxima em que

duas soluções compartilham sua aptidão, era um parâmetro definido pelo usuário, e em

larga medida, responsável pela manutenção da diversidade da população. Dessa forma,

a definição de valores imprecisos para esse parâmetro comprometia a eficiência geral do

algoritmo. Na nova versão, o parâmetro de compartilhamento é substituído por um processo

que o autor chama de comparação de aglomeração (crowded-comparison). Segundo o
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autor, essa abordagem elimina a necessidade de parametrização do usuário e mantém a

diversidade da população. Além disso, ao utilizar a abordagem de preservação elitista, os

melhores indivíduos não dominados encontrados tanto na geração inicial quanto na prole

são selecionados para a próxima geração. Conforme o autor, isso garante a participação

dos melhores indivíduos ao longo do processo evolutivo, favorecendo a convergência do

algoritmo. Os procedimentos dos NSGA-II podem ser demonstrados no pseudocódigo da

Figura 9.

Figura 9 – Pseudocódigo do NSGA-II

Inspirado em Deb (2002)

2.4.4.4 Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-III)

O NSGA-III também foi proposto por Deb e Jain (2014) e é baseado no NSGA-

II. Essa versão do NSGA é otimizada para lidar com problemas com muitos objetivos,

usualmente quatro ou mais e traz mudanças significativas no processo de seleção de

sobreviventes e é o algoritmo multiobjetivo baseado em não dominância mais eficiente e

robusto conhecido (JAIN; DEB, 2013). À medida que os objetivos aumentam, uma fração

maior da população será de indivíduos não dominados (KALYANMOY DEB, 2001), e esse

aumento demasiado dos indivíduos na frente de Pareto limita o espaço para a criação de

novas soluções em uma mesma geração. Isso tende a prejudicar o processo de busca,

tornando o algoritmo, de forma geral, ineficiente. Ao contrário do NSGA-II, no NSGA-III,

pontos de referência adaptativos são criados para guiar o processo de identificação dos

indivíduos não dominados que formarão a frente de Pareto. Esses pontos de referência
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são criados para lidar com alguns impactos negativos típicos em problemas com muitos

objetivos. Com a definição dos pontos de referência, a frente de Pareto será formada com

o conjunto de soluções não dominadas que estão próximas a esta referência, que tem a

capacidade de se atualizar de forma adaptativa. A Figura 10 apresenta o pseudocódigo do

NSGA-III.

Figura 10 – Pseudocódigo do NSGA-III

Inspirado em Deb (2013)
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3 Metodologia

Este capítulo propõe demonstrar de forma detalhada as técnicas e abordagens utili-

zadas na Vehicle Priority-Aware Dynamic Timeline Routing (VPDTR), uma nova abordagem

para resolução do problema de roteamento de veículos com janelas de tempo e capacidade

(CVRPTW ).

Para validação da solução proposta, foi utilizado o benchmark de Solomon1, um

conjunto de dados muito utilizado na literatura para testar e validar soluções relacionadas

ao VRPTW. Na primeira parte deste capítulo, são apresentados as instâncias utilizadas e

como elas foram incorporadas ao algoritmo. Em seguida, são explicadas detalhadamente

as etapas da heurística proposta, tais como: a heurística de criação da população inicial, o

operador de mutação que atua como um algoritmo de reparação da solução, o operador

de cruzamento otimizado baseado no Order Crossover e a função de avaliação adotada.

Neste trabalho a seleção de sobreviventes é realizada com a implementação utilizada no

NSGA III proposta por Deb (KALYANMOY DEB, 2001).

3.1 O Problema do Roteamento de Veículos com Restrição de Capacidade e Janelas

de Tempo (CVRPTW)

O CVPRTW é um problema de otimização multiobjetivo complexo que busca minimi-

zar a distância total de uma frota que tem como restrição as capacidades dos veículos e a

janelas de atendimento dos clientes. E pode ser formulado a partir das seguintes equações:

mintd =
kX
k=1

nX
i=0

nX
j=0

(Xk
ijCi j)(3.1)

Xk
i i = 0(∀i ∈ {1; : : : ; n};∀k ∈ {1; : : : ; k}) (3.2)

Xk
ij ∈ {0; 1}(∀i ; j ∈ {1; : : : ; n};∀k ∈ {1; : : : ; k}) (3.3)

kX
k=1

nX
i=1

Xk
i;j = 1(∀j ∈ {2; : : : ; n}) (3.4)

1 https://www.sintef.no/projectweb/top/vrptw/25-customers/
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nX
i=1

nX
j=2

Xk
i;jdj ≤ Qk(∀k ∈ {1; : : : ; k}) (3.5)

nX
k=1

nX
j=2

Xk
1;j ≤ k (3.6)

nX
j=2

Xk
1;j −

nX
j=2

Xk
j;1 = 0(∀k ∈ {1; : : : ; k}) (3.7)

ski + Ci j − L
`
1− Xk

ij

´
≤ skj(∀i ; j ∈ {1; : : : ; N};∀k ∈ {1; : : : ; K}) (3.8)

aj ≤ skj ≤ bj(∀i ; j ∈ {1; : : : ; N};∀k ∈ {1; : : : ; K}) (3.9)

A função objetivo é definida na equação (3.1), onde Ci ;j representa o custo de

deslocamento do nó i para o nó j (Ci ;j é considerado como a distância para viajar do nó

i para o nó j), k é o número máximo de veículos que podem ser utilizados, n é o número

de clientes mais o depósito. A equação (3.1) impõe que um veículo não pode viajar de um

cliente para o mesmo cliente. A equação (3.3) restringe o valor de Xk
i;j a 0 ou 1; quando

é definido como um, significa que o veículo k viaja do nó i para o nó j , caso contrário, é

definido como 0. A equação (3.4) garante que um cliente seja visitado apenas uma vez.

A equação (3.5) assegura que a soma das capacidades dos clientes visitados por um

veículo não exceda a capacidade do veículo (Qk = Q para todos os veículos), onde Qk é

a capacidade de carga do veículo k (Q é igual para todos os veículos) e dj é a demanda

do cliente j . A equação (3.6) requer que um máximo de k rotas iniciem em um depósito. A

equação (3.7) garante que todas as rotas iniciem e terminem no depósito. A equação (3.8)

significa que, se o veículo k está viajando do cliente i para o cliente j , não podemos chegar

ao cliente j antes de Sk;i + Ci ;j , onde Sk;j é o tempo de visita do cliente j pelo veículo k e L

é um grande escalar (L ≥
Pn

i=1

Pn
j=1 Ci ;j ) . Finalmente, a Equação (3.9) assegura que as

janelas de tempo sejam cumpridas, onde aj é o horário mais cedo para o cliente j permitir o

serviço e bj é o horário mais tardio para o cliente j permitir o serviço (GONZÁLEZ et al.,

2018).
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3.2 Instâncias de Solomon

O benchmark de Solomon é um dos mais utilizados na literatura quando se trata

do VRPTW, e conta com um conjunto de problemas organizados em 3 tipos de instâncias

diferentes: as instâncias R, RC e C. As do tipo R são instâncias onde os dados são

distribuídos geograficamente de forma esparsa, aleatória e sem agrupamentos; as do

tipo RC são definidas como uma combinação de dados esparsos e agrupamentos; e nas

instâncias do tipo C os dados são definidos como vários agrupamentos geograficamente

distribuídos. Além disso, cada tipo de instância conta com duas variações: a variação 1, que

define janelas de tempo hiper restritas, que permitem poucos clientes por rota, e a variação

2, com janelas de tempo mais relaxadas, o que permite abranger mais clientes por rota.

Segundo Solomon, as coordenadas dos clientes foram criadas de forma aleatória e

são idênticas dentro de cada tipo de instância (R, RC e C), e o que as difere é a distribuição

de janelas de tempo, que para cada cliente pode ser mais, ou menos, restrita. As instâncias

ainda são distribuídas em relação a quantidade de clientes: 25, 50 e 100 clientes por

instância. Para este trabalho, foram simuladas apenas as instâncias com 25 clientes. A

Figura 11 demonstra a apresentação dos dados da instância R101.

Figura 11 – Exemplo de apresentação da instância R101

Elaborado pelo autor

A Figura 11 demonstra um padrão de apresentação geral que se aplica a todas

as instâncias. Na linha 1, temos a referência da instância, neste caso a instância do tipo

R, variação 1 problema 01. Das linhas 3 a 5, tem-se o número máximo de veículos que

podem ser utilizados para a solução (vehicle number ) e a capacidade máxima de carga de

cada veículo (capacity ). Nas linhas 7 e 8 tem-se respectivamente: na coluna 1 (cust no), o

número identificador de cada cliente, onde o 0 representa o depósito, e os identificadores
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de 1 a n representam cada um dos clientes; na coluna 2, tem-se a coordenada do eixo

X (xcoord); na coluna 3, a coordenada do eixo Y (ycoord); na coluna 4, a quantidade de

recurso que será demandada do veículo (demand); na coluna 5, a janela de tempo inferior

que representa o tempo de início do serviço (ready time); na coluna 6, a janela de tempo

superior que representa o tempo limite de atendimento (due date); e na coluna 7, o tempo

de serviço, que representa a duração de realização do serviço para cada cliente (service

time).

3.2.1 Características das disposições geográficas dos clientes nas instâncias R, RC e C

Nas Figuras 12, 13 e 14 visualiza-se as características das disposições geográficas

dos clientes, considerando as instâncias R, RC e C. A marcação em laranja denota o

depósito e marca o ponto de partida inicial de todos os veículos, e os pontos azuis marcam

cada um dos clientes que devem ser atendidos. A partir do depósito, cada veículo necessita

construir uma rota para visitar um conjunto de clientes buscando otimizar a distância

percorrida.

Figura 12 – Disposição geográfica dos clientes na instância R101

Elaborado pelo autor

Na Figura 13 observa-se que os clientes são espalhados ao longo do espaço

geográfico de forma esparsa sem a formação de agrupamentos.
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Figura 13 – Disposição geográfica dos clientes na instância RC101

Elaborado pelo autor

Já na Figura 13, observa-se que existe a combinação de clientes esparsos e alguns

agrupamentos, criando uma paisagem levemente diferente da instância R.
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Figura 14 – Disposição geográfica dos clientes na instância C101

Elaborado pelo autor

A instância C é formada apenas por aglomerados. Os clientes são dispostos em

aglomerados, que estão espalhados pela paisagem.

De forma geral, as instâncias buscam reproduzir cenários com diferentes disposições

geográficas para simular as diversas distribuições de clientes em cenários reais. Isso tende

a forçar a construção de algoritmos com maior capacidade de abstração, ao invés da

construção de heurísticas hiper especializadas, que conseguem gerar boas soluções para

apenas um, ou outro, cenário, mas que não apresentam a mesma eficiência aplicada aos

demais cenários. Como a disposição de clientes em situações reais são imprevisíveis e

dinâmicas, um bom algoritmo deve ser capaz de encontrar soluções suficientemente boas

em quaisquer um dos cenários. Neste sentido, este trabalho visa apresentar um algoritmo

robusto que seja capaz de lidar com as dificuldades do VRPTW adaptando-se de forma

eficiente às mais diversas disposições geográficas de clientes.

3.3 Vehicle Priority-Aware Dynamic Timeline Routing - VPDTR - Uma nova aborda-

gem para resolução do CVRPTW

O presente trabalho propõe uma nova heurística para resolução do problema do

roteamento de veículos com janelas de tempo e capacidade. O CVRPTW é usualmente

abordado como um problema de minimização do custo total operacional. Neste trabalho,

foram definidos três objetivos a serem minimizados: a distância total da rota, o número
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de violações da janela de tempo final e a quantidade de veículos. Tanto a distância total

da rota quanto o número de veículos devem ser os menores possíveis, mas o número de

violações deve ser obrigatoriamente zero, dado que é uma restrição intrínseca ao problema.

Embora o número de violações deva ser zero, essa métrica foi inserida como um objetivo

para ampliar as possibilidades de soluções, evitando o excesso de restrições, que poderia

levar ao descarte de soluções promissoras que ao longo do processo evolutivo pudessem

ser reparadas. Assim, a ideia principal foi manter a possibilidade de violação para corrigir a

solução ao longo do processo evolutivo.

A heurística VPDTR-CVRPTW é baseada no NSGA-III (JAIN; DEB, 2013), mas incor-

pora uma abordagem inovadora no processo de inicialização da população. Essa inovação

introduz o conceito de Prioridade, uma medida relativa entre distância e tempo que fornece

ao algoritmo uma forma eficiente e adaptativa para lidar com o processo de distribuição

dos clientes na criação da população inicial. Essa abordagem objetiva, prioritariamente,

deve mitigar a possibilidade do algoritmo gerar soluções inválidas. Além dessa inovação,

VPDTR-CVRPTW também implementa um algoritmo de reparação como processo de

mutação. Esse algoritmo visa corrigir os indivíduos que, porventura, violem as janelas de

tempo, efetuando correções pontuais nas violações de cada solução. Com isso, estima-se

que, ao longo das gerações, os indivíduos potencialmente eficientes possam se tornar

soluções competitivas dentro do processo evolutivo. O processo de recombinação também

foi otimizado e une características novas com o conhecido operador de recombinação Order

Crossover (GOLDBERG, 1989). Esse novo operador possibilita a manutenção dos possíveis

trechos de rotas eficientes, conservando as vizinhanças entre os nós clientes, além de ter

a capacidade de se adaptar ao VRPTW que, por suas características particulares, não

possibilita o uso tradicional do operador em questão.

3.3.1 Representação dos indivíduos

Os indivíduos são representados como múltiplas listas de números inteiros, onde

cada uma das listas representa uma parte do cromossomo total. Esses cromossomos

parciais podem apresentar tamanhos variáveis, mas o cromossomo total final terá sempre o

mesmo tamanho, definido pela configuração da instância. Os valores inteiros representam

o identificador de um cliente ou o ponto de partida. O identificador 0 foi utilizado para

representar o ponto de partida, e os demais valores representam cada um dos clientes

da respectiva instância. Na solução final, cada um dos subcromossomos representará um

veículo, e a sequência do cromossomo representará a ordem da rota a ser percorrida. Por

convenção será identificado como depósito o marcador 0. Esse marcador corresponde ao

ponto de partida para todas as rotas nessa representação. Dessa forma, todas as rotas

construídas devem partir do depósito e retornar a ele ao final. Na Figura 15 podemos

observar um exemplo da representação de uma solução (indivíduo) para o problema.
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Figura 15 – Exemplo de representação de um indivíduo

Elaborado pelo autor

Em resumo, cada veículo contém a ordem de visitação dos clientes, e essa ordem

compõe sua rota. O conjunto de rotas define um indivíduo. As rotas podem variar de 3 até

27 pontos de visitação, uma vez que as instâncias utilizadas possuem 25 clientes, mais as

respectivas menções aos depósitos no início e no fim. Então a menor rota possível para

um veículo é sair do depósito, visitar um único cliente e retornar. E a rota máxima é uma

solução com um único veículo, parte do depósito, visita os 25 clientes e retorna. Por se tratar

de um problema permutacional, cada cliente somente pode figurar uma única vez dentro

da solução. Ao partir do depósito, os veículos saem com capacidade máxima, e sempre

que retornam ao depósito recuperam a capacidade total. Isso pode ocorrer ao final da rota,

ou até mesmo entre os clientes, uma vez que o veículo necessite retornar ao depósito

para recuperar sua capacidade total. Ao longo do trajeto, os veículos decrementam sua

capacidade em função da demanda de cada cliente.

3.3.2 Compreendendo o conceito de Prioridade

A população inicial de um algoritmo que visa resolver o problema do roteamento

de veículos pode ser um fator decisivo para identificar soluções com alto nível de quali-

dade. Neste trabalho, para construir a população inicial, parte dos indivíduos são gerados

aleatoriamente, e parte é construída usando a heurística Vehicle Priority-Aware Dynamic

Timeline Routing. A combinação entre geração aleatória e geração heurística pode reduzir

significativamente o tempo de um algoritmo genético conseguir atingir mínimos locais ra-

zoáveis (GHOSEIRI; GHANNADPOUR, 2010) . A VPDTR constrói uma solução baseada

no conceito de “Prioriade” que foi concebido neste trabalho. Considerando que um dos

objetivos principais do VRPTW é minimizar a distância total percorrida, e que para isso é

necessário que as janelas de tempo sejam respeitadas, podemos observar que há uma

relação importante entre distância e tempo. Observando essa importância, foi adotada

uma abordagem em que fosse possível relacionar as duas grandezas simultaneamente. A

medida relativa que se extrai dessas grandezas é a velocidade, resultado da razão entre

distância e tempo. Assim, a medida de Prioridade de um veículo para um determinado
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cliente é dada pelo valor da velocidade necessária para alcançá-lo até o limite da sua janela

de tempo final, considerando o tempo disponível.

Desta forma, quanto maior o valor da velocidade a ser empregada, mais urgente

se torna esse cliente. Outros trabalhos utilizam a velocidade como variável de decisão,

como, por exemplo, em Goeke (2015) que incorpora a velocidade dos veículos em funções

de consumo realistas para calcular o custo total operacional utilizando frotas mistas entre

veículos elétricos e veículos a combustão (GOEKE; SCHNEIDER, 2015). Zhao (2019)

analisa como a velocidade dos veículos é afetada a partir dos atrasos nos tempos de

partida, aplicada a um algoritmo bi objetivo dependente de tempo (ZHAO et al., 2019).

Já Kramer (2015) utiliza a velocidade como uma variável de decisão para resolver um

VRPTW que busca minimizar o custo operacional e os impactos ambientais. Observando as

publicações que consideram a medida de velocidade como variável de decisão, não foram

identificados trabalhos que utilizam essa medida para definir a prioridade de atendimento

dos clientes (KRAMER et al., 2015).

A equação (3.1) descreve o cálculo de Prioridade de um determinado veículo para

um cliente.

˛i =

8<: dvi
f twi−cttv ; se(f twi − cttv ) ≥ 0

−∞; para os demais casos
(3.11)

Sendo a Prioridade ˛i a razão entre a distância dvi de um veculov até um cl ientei ,

pela diferença entre a janela de tempo final f tw do cliente i e o tempo atual de viagem ctt

do veículo v . Essa diferença representa o tempo restante que o veículo v tem para alcançar

um cliente i antes de ultrapassar o limite máximo de atendimento. O resultado da diferença

somente será atribuído caso esse valor seja maior que zero. Do contrário, é atribuído o valor

infinito negativo para a Prioridade, denotando que, da posição atual do veículo, o cliente

alvo é inalcançável considerando o tempo disponível. O tempo atual de viagem (cttv ) é

definido com base no somatório do tempo decorrido do ponto de partida do veículo até o

cliente atual cn, como descrito a seguir (3.2).

ctt =
k−1X
i=0

tt(i ;i+1) + tempo de serv ico (3.13)
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Sendo o ctt a representação do somatório do tempo de viagem tt do depósito dep,

com i = 0, até o cliente k , passando por todos os clientes anteriores na rota.

3.3.3 Definindo a quantidade de veículos para uma solução

Para administrar as atribuições de clientes aos veículos, é necessário que uma

quantidade de veículos seja selecionada. Para manter a característica estocástica inerente

aos algoritmos genéticos, a quantidade de veículos de cada solução foi definida aleatori-

amente com base na quantidade máxima permitida de veículos, segundo as definições

das instâncias de Solomon. Para evitar que seja sorteada uma quantidade de veículos que

impossibilite a construção de uma solução válida, uma etapa de cálculo de demanda total foi

realizada para identificar limite inferior para a quantidade de veículos dada sua capacidade

para atender determinada instância do problema. A equação (3.3) apresenta o cálculo da

quantidade mínima necessária de veículos.

minv =

„
⌊
„Pmaxv

i=1 demandai
maxcapacidade

«
⌋
«
+ 1 (3.15)

Então, o número mínimo de veículos minv é obtido a partir do cálculo da parte

inteira da razão entre a demanda total,
Pmaxv

i=1 demanda, e a capacidade máxima permitida

para cada veículo maxcapacidade , acrescido de uma unidade. Assim podemos garantir que

não haverá solução inexequível com uma quantidade de veículos menor que o mínimo

necessário. Assim, a quantidade de veículos deverá ser maior ou igual ao limite inferior

identificado, e menor ou igual ao limite superior definido pela instância.

3.3.4 Atribuição de clientes aos veículos

Uma vez definido o limite inferior de veículos necessários, é realizado um sorteio

aleatório de probabilidade uniforme, considerando o intervalo entre a quantidade mínima e

máxima de veículos. Esse sorteio define a quantidade de veículos da solução. Definida a

quantidade de veículos, a etapa da primeira atribuição de clientes a cada veículo é realizada

através de uma seleção aleatória com probabilidade inversamente proporcional a soma entre

a distância do depósito até o cliente alvo e a janela de tempo inicial, conforme a equação
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(3.5). Para definir as probabilidades, são considerados apenas os clientes alcançáveis

(equação 3.4).

Um cliente somente é considerado alcançável, quando o tempo acumulado desloca-

mento para alcançá-lo não é superior a sua janela de tempo final. Para decidir qual cliente

será atribuído ao veículo, é realizada uma seleção aleatória, considerando a probabilidade

de seleção expressa pela equação (3.5), a partir da lista formada com os clientes de maior

probabilidade. Neste caso, serão selecionados 10 clientes de maior probabilidade, quando

essa lista possuir mais de 10 clientes, ou a lista contendo todos os clientes, quando essa

lista possuir menos de dez clientes. A opção por dez clientes, ou menos, se dá para evitar

que as probabilidades de seleção se diluam a tal ponto de se aproximarem demasiada-

mente e com isso se tornem quase uma probabilidade uniforme. Essa estratégia evitar

que o algoritmo caia no problema de seleção da roleta, quando uma quantidade grande

de elementos acaba fazendo com que a probabilidade se aproxime de uma probabilidade

uniforme.

rci =

8<:verdadeiro; se distvi ≤ f twi

f also; para demais casos
(3.16)

P (i) =

8<: 1
dvi+stwi

; se (3:4) verdadeiro

−∞; demais casos
(3.17)

Calcular a probabilidade considerando distância e o limite inferior da janela de tempo

traz a vantagem de privilegiar os clientes que estão mais próximos do depósito e possuem

menor janela inicial. Quanto menor a janela inicial, menor será o tempo de espera do veículo

para início do atendimento. Essa otimização proporciona um melhor tempo total de rota.

O procedimento completo para identificar os dez clientes de maior probabilidade pode ser

encontrado na Figura 16.



Capítulo 3. Metodologia 53

Figura 16 – Procedimento para identificar a probabilidade de seleção dos clientes

Elaborado pelo autor

Após a atribuição do cliente inicial, é necessário alocar os clientes restantes, os

distribuindo entre os veículos. A forma mais tradicional de realizar essa etapa é criar

sucessivas iterações para que para cada veículo, dado um critério previamente estabelecido,

atenda um determinado cliente. Em problemas teóricos, essa pode ser uma abordagem

viável, mas considerando problemas reais esse tipo de procedimento não é factível. Distribuir

os clientes baseando-se apenas nas quantidade, de modo que cada um dos veículos

atendam quantidades iguais de clientes pode levar a um problema de distorção temporal e

especial. Se algum dos veículos é selecionado para atender os clientes mais distantes, sua

rota será desproporcionalmente maior que os demais, necessitando de um tempo muito

maior de serviço.Enquanto um cliente atende um conjunto de clientes e percorre pequenas

distâncias, outro poderá percorrer grandes distância atendendo a mesma quantidade de

clientes.

A Figura 17 demonstra uma simulação de uma situação em que esse tipo de distorção

pode ser observado.
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Figura 17 – Representação hipotética de uma rota distorcida

Elaborado pelo autor

No exemplo hipotético da Figura 17, é possível observar que ambos os veículos

possuem a mesma quantidade de clientes visitados, mas com grande distorção em relação

às variáveis de distância e tempo. Caso esse exemplo fosse aplicado ao mundo real, o

veículo A teria percorrido uma distância total de 900 km gastando aproximadamente 18

horas. O veículo B teria percorrido 130 km em 2,6 horas. Tudo isso dentro de uma mesma

jornada laboral. Essa distorção se dá porque ao atribuir indistintamente a mesma quantidade

de clientes para todos os veículos, as distâncias já percorridas e o tempo gasto para percorrê-

las não são levados em consideração e isso pode gerar um desbalanceamento das rotas

individuais.

Outra abordagem possível é definir a quantidade de clientes por veículo de forma

aleatória, usando uma probabilidade uniforme. Nos experimentos realizados, a distribuição

aleatória não se mostrou eficaz. Constatou-se empiricamente que esse processo não

representava uma abordagem promissora, pois por um lado permitia a mesma distorção

temporal, e por outro, contava majoritariamente com a sorte para promover bons resultados.

Ambas situações citadas não são capazes de lidar com problemas reais de forma eficiente,

pois em situações aplicadas ao contexto real a diferença de tempo individual das rotas

não deve variar significativamente, uma vez que os veículos possuem jornada de trabalho

semelhantes.

Considerando os desafios logísticos reais, foi desenvolvido um procedimento para

contornar os problemas das abordagens citadas. Nesse sentido, esse trabalho realiza a

sincronização do tempo de deslocamento entre os veículos. Com o tempo sincronizado há

determinado controle sobre quais veículos poderão ter atribuição de clientes a cada iteração

baseado em um limiar temporal. Esse limiar é capaz de identificar que um determinado

veículo ainda está em deslocamento e que não deve atender outros clientes naquela iteração.

Então, um veículo que precisa atender um cliente distante, só deve atender outros clientes

quando concluir o atendimento mais distante.

Tal qual o mundo real, os “relógios” dos veículos estão relativamente sincronizados.

O termo mais preciso é “relativamente” sincronizado, pois, não há uma sincronização restrita
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como no tempo cronológico, mas sim, uma referência que simula o tempo cronológico e

não permite que um veículo atue de forma desproporcional, como exemplificado na Figura

17. O limiar pode ser obtido a partir das equações (3.18), (3.19) e (3.20).

ST (v) = {cttv1; cttv2; :::; cttvn} (3.18)

MT (st) = min(ST (v)) (3.19)

l imiar =

8<:MT + (2 ∗ ff); se n(ST (v)) > 2

MT + ff; para demais casos
(3.20)

Sendo ST (v) o conjunto formado pelo tempo atual de viagem de cada um dos

veículos de uma solução e MT (st) é o valor mínimo do conjunto ST (v). O l imiar indica o

valor de referência que inclui ou exclui um determinado veículo da atribuição de clientes

em uma iteração. Esse limiar é definido pelo cttv mínimo acrescido de dobro do desvio

padrão , para soluções que contenham mais de dois veículos, e o cttv mínimo acrescido do

desvio padrão para os demais casos. A cada iteração um novo limiar é calculado e define

quais os veículos podem entrar na rodada de atribuição de clientes. Há uma diferença

sutil na definição do limiar, que ocorre baseada na quantidade de veículos existentes

na solução. Quando há mais de dois veículos, a expressão MT + (2 ∗ ff) garante que

apenas os veículos que estejam dentro dessa margem de tempo participem da rodada

de atribuições. Já quando há apenas dois veículos, considerar MT + (2 ∗ ff) faria com

que os dois veículos sempre estivessem na rodada de atribuição, mesmo que estivessem

temporalmente distantes. Assim, para os casos em que há apenas dois veículos na solução,

a expressão MT + ff garante que , quando um dos veículos estiver temporalmente distante,

ele não entre na rodada de atribuição de clientes. Isso permite conservar o equilíbrio no

tempo de trabalho de cada um dos veículos.

3.3.5 Utilizando Prioridade para definir o atendimento dos clientes

Uma vez definido o limiar da iteração e selecionados os veículos que poderão atender

os clientes, é necessário monitorar os clientes com base na Prioridade, para que os veículos

não se distanciem de algum cliente que de tal forma não seja mais possível atendê-lo.

Então, a cada iteração, a Prioridade entre o veículo e todos os clientes não atendidos é

calculada. A partir desse cálculo, o conjunto com os dez clientes mais urgentes é formado.

Esse processo se repete para cada um dos veículos. Com a análise desses conjuntos de



Capítulo 3. Metodologia 56

clientes urgentes, é definido se algum cliente necessita prioridade no atendimento. O que

faz com que um cliente tenha prioridade de atendimento é encontrá-lo como elemento do

conjunto de todos os veículos simultaneamente.

O fato de um cliente figurar na lista de clientes urgentes de todos os veículos ao

mesmo tempo, significa que os veículos estão se distanciando desse cliente e em breve

não poderão mais conseguir atendê-lo, e isso invalidará toda a solução. A Figura 18 ilustra

a situação em que os veículos se distanciam de um cliente.

Figura 18 – Priorizando um cliente com base na Prioridade

Elaborado pelo autor

Na simulação (Figura 18) é possível identificar três veículos que já atenderam três

clientes cada um. Ocorre que o cliente de número 53 possui uma janela de atendimento

restrita, e figurou a lista de clientes urgentes dos veículos v1; v2; v3. Isso indica que na

corrente iteração esse cliente deve ter prioridade de atendimento. E para atender esse

cliente antes que o tempo limite seja ultrapassado, é designado o veículo mais próximo, que

no exemplo da Figura 18 é o v1. O procedimento completo de construção dos conjuntos de

clientes urgentes é apresentado na Figura 19.
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Figura 19 – Procedimento para identificar clientes urgentes

Elaborado pelo autor

Assim, sempre que um cliente urgente é identificado, o seu atendimento é priorizado

e procedido pelo veículo que se encontrar mais próximo. Porém, em muitos casos não

existirá a figura do cliente urgente. Quer dizer que todos os clientes ainda estão em uma

situação que não correm o risco de não serem atendidos. Então, não havendo clientes

urgentes, outro procedimento é adotado. Para atender os clientes não urgentes, um ranking

é criado com no máximo os quatro clientes mais próximos do veículo, esse ranking vai

definir as probabilidades de cada um desses clientes serem escolhidos aleatoriamente. A

probabilidade de cada um dos clientes serem escolhidos é dada pelo inverso de sua posição

no ranking.

Para um ranking com quatro clientes, o primeiro tem 40% de chance de ser sele-

cionado, o segundo 30%, o terceiro 20% e o último 10%. A partir daí um dos clientes é

selecionado para ser atendido pelo veículo de referência.

3.3.6 Corrigindo as violações de capacidades

A heurística de criação dos indivíduos utiliza a Prioridade como forma de mitigar as

violações de janelas de tempo, porém, não restringe o algoritmo quanto a possibilidade

de violar as restrições de capacidade. Sempre que a capacidade máxima de um veículo

é ultrapassada pelas demandas do conjunto de clientes que ele atende, gera-se uma

penalização do ponto de vista da capacidade. Portanto, assim que um indivíduo é formado,

um procedimento específico é executado para eliminar as violações de capacidade. Cada

veículo que viola a capacidade é dividido em dois ou mais veículos conforme a necessidade,

eliminando suas violações de carga.
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Figura 20 – Correção das violações de capacidade de um veículo

Elaborado pelo autor

A Figura 20 demonstra o procedimento de correção de violação de capacidade em

um veículo k . Encontrado o ponto onde a capacidade máxima do veículo é ultrapassada, cria-

se um ponto de divisão, e a partir dele outro veículo é criado com os clientes remanescentes.

Nesse exemplo, ao ultrapassar do cliente 14 para o cliente 78 houve uma violação, então

o veículo k passa a atender até o cliente 14, e os demais são atribuídos a um veículo

k + 1. Esse procedimento é repetido para todos os veículos, incluindo-se os veículos recém

criados, para garantir que não haja nenhuma violação de capacidade.

3.3.7 Heurística de criação da população inicial

O procedimento completo de criação do indivíduo é apresentado no pseudocódigo

da Figura 21.
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Figura 21 – Pseudocódigo da heurística de criação dos indivíduos

Elaborado pelo autor

Para cada um dos veículos é necessário definir a probabilidade de atendimento de

cada um dos clientes ainda não atendidos. Estabelecendo a lista com os 10 clientes de

maior probabilidade de atendimento para o veículo, uma seleção aleatória é realizada com

base na probabilidade de atendimento de cada dos 10 clientes listados, e atribui esse cliente

ao veículo. Esse processo se repete para cada um dos veículos, até que todos tenham

definido o primeiro cliente que deverá se atendido.

Após a atribuição do primeiro cliente, os demais clientes de cada um dos veículos

é realizado a partir da probabilidade de urgência. O tempo total de viagem de cada um

dos veículos é contabilizado. O limiar de atendimento é definido, e apenas os clientes que

possuem tempo total de viagem menor que o limiar irão participar da rodada de atribuição

de clientes.Após identificar quais os veículos poderão participar da rodada de atribuições,

serão identificados os níveis de urgência partindo de cada um dos veículos para todos

os demais clientes não atendidos. Cada veículo possui um conjunto de clientes e seus

respectivos níveis de urgência. Esses conjuntos são avaliados e é identificado se há alguma

cliente que pertença a intersecção de todos os conjuntos. Caso haja um cliente, esse cliente

é considerado urgente e é atendido pelo veículo que estiver mais próximo. Caso não haja

intersecção, um cliente é selecionado aleatoriamente para cada um dos veículos conforme
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a probabilidade contabilizada pela distância e a janela de tempo inicial.

3.3.8 Abordagens de recombinação

Os operadores de recombinação são extremamente importantes, pois proporcionam

o processo de explotação do espaço de busca. A exploração mais efetiva do espaço de

busca possibilita um maior grau de diversidade na população e mitiga as possibilidades do

algoritmo convergir precocemente para mínimos ou máximos locais, a depender do objetivo

do problema. Embora o VRPTW ainda seja uma generalização do problema do caixeiro

viajante (TSP), sua estrutura base não permite que os operadores permutacionais comuns

possam ser utilizados da mesma forma que são aplicados no TSP.

O cromossomo no VRPTW é representado por múltiplas listas de pequenos pedaços

do cromossomo, e não apenas uma lista contendo o cromossomo inteiro. Como no VRP,

um operador tradicional não consegue realizar o processo de recombinação sem que seja

necessário algum grau de customização, é muito comum que as abordagens de resolução

do VRP se utilizem de processos de recombinação otimizados ou customizados para lidar

com as características específicas de cada problema.

Srivastava (2021) utilizou o NSGA II para resolver o problema do roteamento de

veículos com janelas de tempo implementando operadores de cruzamento e mutação

projetados especificamente para o problema. O operador de recombinação desenvolvido

pelo autor atua diretamente relacionado a cada objetivo e não ao problema como um todo.

O procedimento é dividido em cinco fases, onde em cada uma delas a solução é avaliada

sobre aspectos diferentes relacionados aos objetivos (SRIVASTAVA et al., 2021). Men

(2020) resolve o VRPTW utilizando um algoritmo evolucionário híbrido com um operador

de cruzamento de troca de rotas (Route Exchange Crossover ). Nesse operador, a melhor

sequência de genes em uma rota é compartilhada com outros indivíduos na população,

a partir da avaliação dos bons trechos do cromossomo, que se dá conforme o critério do

risco de transporte médio da rota (MEN et al., 2020). Já Yao (2017) utiliza um algoritmo de

colônia de formigas que é otimizado a partir de um operador de cruzamento especializado.

Nesse operador, duas rotas são selecionadas aleatoriamente, e em cada uma delas um nó

é selecionado, também aleatoriamente. Após selecionar os dois nós, ambos são trocados

de lugar, gerando novas rotas (YAO et al., 2017).

Pratama (2017) aplica um OX Crossover tradicional para proceder o processo

de recombinação usando um algoritmo genético. Na abordagem adotada pelo autor, é

possível utilizar a versão tradicional do operador uma vez que as rotas serão realizadas

por único veículo (PRATAMA; MAHMUDY, 2017). Xu (2015) utiliza um algoritmo genético

combinado a um algoritmo de enxame de partículas para solucionar o VRPTW. O operador

de cruzamento é integrado ao algoritmo para prevenir a convergência prematura e evitar

que o algoritmo fique preso a mínimos locais. O operador é projetado para atuar sobre
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a velocidade e a posição das partículas. O indivíduo filho gerado pelo operador somente

substituirá o indivíduo pai caso sua aptidão seja melhor que aptidão do pai (XU et al., 2015).

As possibilidades de operadores de cruzamento são inúmeras e a cada abordagem, ou

contexto em que o operador é aplicado, uma necessidade específica pode surgir fazendo

com que um novo operador seja desenvolvido ou um operador já conhecido seja otimizado

ou adaptado.

3.3.8.1 Algoritmo de recombinação otimizado

As abordagens de recombinação utilizadas neste trabalho são uma otimização

do consolidado OX Crossover (Order Crossover) proposto por GOLDBERG (1989) e um

novo operador desenvolvido com o intuito de explorar novas soluções a partir da união de

trechos de cromossomos que contenham um único alelo para formar um novo trecho de

cromossomo válido. O operador de cruzamento OX otimizado atua em quatro fases.

Na primeira fase, ocorre um processo de planificação do indivíduo pai. Como os

indivíduos são representados como um conjunto de listas contendo trechos menores do

cromossomo, com os veículos representados pelas listas, e os clientes representados pelos

elementos dessas listas, é necessário transformar esse cromossomo em uma única lista,

para poder aplicar o OX Crossover tradicional. Nesse processo também é removida a

referência ao depósito de todos os veículos, pois a referência do depósito não deve ser

considerada na construção das rotas. A Figura 22 demonstra o processo de planificação do

indivíduo

Figura 22 – Processo de planificação dos indivíduos

Elaborado pelo autor

Após o processo de planificação, a fase dois embaralha aleatoriamente os indivíduos

planificados para possibilitar o surgimento de indivíduos mais promissores.

Figura 23 – Processo de embaralhamento dos indivíduos

Elaborado pelo autor
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Embaralhada a ordem de atendimento, a terceira fase consiste na aplicação do OX

tradicional. Nessa fase cada um dos indivíduos pai irá gerar um indivíduo filho que é uma

recombinação do cromossomo dos indivíduos pais (Figura 24).

Figura 24 – Exemplo hipotético do cruzamento

Elaborado pelo autor

Na quarta e última etapa, os indivíduos são reconstruídos e têm seu formato res-

tabelecido. Para recriar os indivíduos, os clientes são atribuídos aos veículos partindo do

primeiro até que seja identificado que irá haver uma violação de alguma restrição, seja de

capacidade ou janela de tempo.

Figura 25 – Reconstrução hipotética dos indivíduos

Elaborado pelo autor

Assim, sempre que for identificado que irá ocorrer uma violação, um novo veículo é

criado. Esse processo ocorre até que todos os clientes estejam alocados em algum dos

veículos. Os procedimentos do OX e operador de cruzamento otimizado são apresentados

nas figuras 26 e 27.
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Figura 26 – Pseudocódigo do order crossover

Inspirado em GOLDBERG (1989)
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Figura 27 – Pseudocódigo do algoritmo de cruzamento otimizado

Elaborado pelo autor

Já o novo cruzamento proposto neste trabalho, denominado cruzamento por agre-

gação, consiste em tentar reduzir o número total de veículos, um dos objetos globais do

problema. Esse operador busca unir os trechos de cromossomos muito pequenos (veículos

que atendem apenas um cliente) para com isso otimizar a solução com um número menor

de veículos. Esse operador possui probabilidade de atuação de 20% e, quanto utilizado,

somente realiza o procedimento nos casos em que haja veículos atendendo apenas um

cliente. Do contrário, apenas retorna uma cópia dos indivíduos pais. A Figura apresenta o

pseudocódigo do cruzamento por agregação.
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Figura 28 – Pseudocódigo do algoritmo de cruzamento_por_agregação

Elaborado pelo autor

Com esse procedimento, é possível reduzir o número total de veículos da solução

unindo os veículos que atendem apenas um cliente. Essa redução do número total de

veículos, tanto otimiza o número de veículos, como pode contribuir para redução da distância

total da rota. Essa estratégia foi desenvolvida em harmonia com os operadores de mutação,

que, para resolver as violações relacionadas ao tempo limite de atendimento, podem ter a

necessidade de criar novos veículos. Então, para prevenir que a otimização de um objetivo

não deteriore o outro, o operador foi implementado.

3.3.9 Abordagens de mutação

Os processos de mutação, ou variação, objetivam proceder pequenas alterações

no indivíduo com o intuito de realizar uma busca local. A busca local é a avaliação do

espaço de busca em regiões próximas a este indivíduo, que pretende identificar indivíduos

com melhores aptidões nestas regiões. O processo de variação soma-se ao processo

de recombinação para conseguir explorar o máximo possível o espaço de busca. Além

de operadores tradicionais, muitos trabalhos desenvolvem operadores de mutação com

foco na reparação. Esse tipo de operador, usualmente, utiliza conhecimentos específicos

do domínio para promover melhoria nas soluções através de correções pontuais. Essas

correções buscam ao longo do processo evolucionário, considerando algoritmos evolutivos,

transformar soluções inviáveis em soluções viáveis.

Srivastava (2021) utiliza um operador de mutação com a estratégia de destruição e
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reconstrução. Nessa estratégia, a solução é parcialmente destruída e reconstruída utilizando

uma abordagem baseada nos objetivos específicos, que utiliza uma junção adequada entre

uma abordagem aleatória e gulosa (SRIVASTAVA et al., 2021). Wang (2020) introduz a

ideia de um operador de mutação adaptativo para o NSGA II aplicados ao reperfilamento de

rodas para o sistema ferroviário. Esse operador evita a convergência prematura e, à medida

que o processo evolutivo avança (WANG et al., 2020).

Buba (2018) introduz um mecanismo de reparo reverso em sub-rotas para corrigir

rotas inviáveis em problemas de roteamento em trânsitos urbanos (BUBA; LEE, 2018) .

Zein (2017) utiliza algoritmos genéticos para projetar estruturas compostas, modelando as

espessuras e percentuais de orientação das fibras nas zonas das estruturas. Um operador

de reparação é utilizado para corrigir o empilhamento das fibras e garantir que exista um

empilhamento admissível conforme as regras de fabricação (ZEIN et al., 2017).

3.3.9.1 Algoritmo de mutação como operador de reparação

Um algoritmo de reparação, como já visto, é um procedimento que utiliza de algum

conhecimento do processo ou domínio, e tem por principal objetivo promover uma melhoria

na solução em que atua (VAIRA; KURASOVA, 2014). Muitos dos operadores de mutação

mais tradicionais atuam realizando pequenas alterações nos indivíduos buscando encontrar

melhorias para uma solução, dentro do espaço de busca. Não há necessariamente um

operador de mutação padrão para problemas de roteamento de veículos. Como um problema

permutacional, o VRP pode utilizar operadores específicos para problemas permutacionais,

mas de forma adaptada. O VRPTW possui uma ampla gama de aplicações e por isso

incorpora a complexidade das áreas em que são utilizados como base para a resolução

de problemas. Considerando que o VRPTW é um problema amplamente estudado e

reconhecidamente difícil, este trabalho propõe um operador de reparação capaz de corrigir

as violações de janelas de tempo.

Essas violações normalmente ocorrem na construção das soluções, pois o processo

evolutivo foi construído sem restringir violações de janela de tempo. Esse procedimento foi

permitido para que o processo evolucionário pudesse explorar o espaço de soluções de

uma forma mais livre. O objetivo é definir um processo que pudesse, ao longo do tempo, ir

corrigindo as violações que porventura existissem nos indivíduos. Uma violação de janela

de tempo se dá quando um veículo chega ao cliente para o atendimento após a janela limite

de atendimento deste cliente. Algumas situações específicas podem levar às violações.

Esse cliente pode ter uma janela de atendimento muito restrita, ou até mesmo, o cliente

pode ser incompatível com a rota em que aparece. A posição em que aparece na rota

também pode ser incompatível com os limites de sua janela temporal.

Em qualquer caso, para que essa violação seja corrigida, é necessário que a janela

de atendimento fosse maior. É justamente nesse ponto que o operador atua. O operador
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visa localizar um outro cliente que possua uma janela de atendimento maior, e realiza uma

troca de posição entre os dois clientes, alterando assim a ordem de atendimento. Um outro

cliente é procurado dentro do mesmo veículo para realizar a troca. Esse processo se dá

dentro do mesmo veículo para que não haja um impacto significativo na rota total e para que

a estrutura atual do indivíduo não sofra grande impacto, mantendo a ideia de um operador

de mutação: pequenas transformações com intuito de proporcionar buscas locais.

O primeiro processo de tentativa de reparação se dá em duas etapas: a primeira é

uma correção que busca um cliente que possua uma janela de atendimento maior que a do

cliente que está violando, mas que esteja localizado em posições anteriores; a segunda

etapa, realiza um processo semelhante, mas buscando nos clientes à frente do que está

violando. A Figura 29 apresenta visualmente o processo de reparação por permuta.

Figura 29 – Processo de reparação por permuta

Elaborado pelo autor

Na Figura 29, o cliente 68 tem sua janela de tempo superior violada. O período

máximo para atendê-lo são às 20 unidades de tempo. A chegada a este clientes se deu no

instante de tempo 35, logo isso viola a restrição de janela de tempo. Porém, o cliente 37

possui uma janela com maior folga, variando de 10 a 50 unidades. Sendo assim, o cliente

37 é um candidato a realizar uma permuta com o cliente 68. E essa permuta acontece, pois

este cliente foi o primeiro cliente que atende ao critério de substituição. Alternando os dois

de posição, a violação está resolvida. Dentro do processo evolutivo não há garantias que

esse processo irá sempre resolver o problema. Haverá situações em que mesmo realizando

a troca, a violação permaneça; mas ao longo das gerações a tendência é que somente

as soluções que conseguem ser reparadas permaneçam no processo. Já o processo de

reparação para frente segue a mesma lógica, buscando clientes posteriores para realização

da permuta, quando não foi possível reparar olhando os clientes antecedentes. O processo

de mutação visa corrigir violações relacionadas a janelas de tempo, mas essa correção pode

gerar um impacto na distância da rota. Esse impacto poderá ser positivo ou negativo, de

forma que naturalmente o processo evolutivo vá descartando as soluções mais deterioradas.

A Figura 30 apresenta o algoritmo de reparação por permuta e a FIgura 31 aprensenta o

algoritmo de reparação para frente.
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Figura 30 – Pseudocódigo de reparação por permuta

Elaborado pelo autor

Figura 31 – Pseudocódigo de reparação para frente

Elaborado pelo autor

Já o segundo processo de reparação acontece com a análise dos clientes em que

está ocorrendo violação da restrição de janela temporal. Para eliminar essas violações, o

operador realiza a remoção daqueles clientes que estão violando, e os realoca para outros
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veículos, onde eles não violem a restrição. Porém, análises empíricas mostraram que esse

operador só é efetivo à medida que haja poucas violações na solução, pois ao não conseguir

realocar um cliente em nenhum outro veículo, o operador cria um novo veículo para realizar

a alocação. Quando esse operador é aplicado no início do processo evolutivo, ele tende

a deteriorar muito as soluções. Nos estágios iniciais do processo evolutivo, as soluções

tendem a ter um grande número de violações, e isso aumenta a probabilidade de muitos

clientes não conseguirem ser realocados. Dessa forma, o operador pode acabar criando

um grande número de veículos que atendem apenas um cliente, e isso gera soluções com

uma qualidade baixa.

O operador trabalha de forma simples e pode ser detalhado como segue: cada

um dos veículos é visitado para identificar em quais veículos e em quais clientes ocorreu

violação. Nos veículos em que ocorrem violações, o primeiro cliente que está violando é

removido e armazenado em uma lista auxiliar. O processo é repetido dessa forma, retirando

sempre o primeiro cliente que viola a cada iteração, até que não haja mais nenhuma violação

em nenhum veículo. Em seguida, a partir da lista auxiliar em que estão armazenados os

clientes que foram removidos, o algoritmo tenta, um a um, alocá-los em outra posição em

que eles possam se encaixar sem provocar violação. Isso pode ocorrer em outro veículo,

ou até mesmo no próprio veículo do qual o cliente saiu, mas em outra posição. O cliente é

alocado na primeira posição em que ele possa ser inserido sem violar nenhuma restrição.

Após tentar realocar todos os clientes, duas situações podem ocorrer: no primeiro

caso, todos os clientes foram realocados, e a solução foi completamente reparada. No

segundo caso, alguns clientes não puderam ser realocados, porque nenhum ponto da

solução permitia o encaixe sem violar as restrições. Nesse caso, um novo veículo é criado

com todos os clientes remanescentes não alocados. Neste novo veículo a ordem de

alocação não é observada, e os clientes remanescentes apenas são inseridos nele da

mesma forma em que estavam armazenados na lista auxiliar. A partir disso, esse novo

indivíduo é integrado novamente à população. A Figura 32 mostra o algoritmo de reparação

por realocação.
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Figura 32 – Pseudocódigo do algoritmo de reparação por realocação

Elaborado pelo autor

Como já referido anteriormente, esse operador não é indicado para ser utilizado no

início do processo evolucionário. Porém, à medida que o processo avança e as soluções

possuem poucas violações, esse operador se demonstrou altamente eficiente. Então, o

processo de mutação somente utiliza esse operador quando a solução possui menos de dez

violações. Não é possível afirmar que dez seja o valor ideal, mas diante das simulações e

das análises empíricas, identificou-se que esse valor alcançou resultados efetivos. Com até

dez violações os indivíduos tendiam a ser reparados de forma eficiente, o que se confirmou

com os resultados obtidos pelo algoritmo geral. Como já mencionado, a utilização desse

operador precocemente trazia o efeito colateral negativo de gerar um excesso de veículos

com apenas um cliente, o que degrada, consideravelmente, a solução final. Além disso, em

todas as simulações executadas sem a utilização do operador de reparação por realocação,

o algoritmo genético não conseguiu convergir para soluções válidas, o que indica que esse

operador contribui significativamente com o processo evolutivo.

Um procedimento específico condensa os algoritmos das Figuras 30, 31 e 32, em

uma única função de mutação geral. A Figura 33 apresenta o pseudocódigo do algoritmo
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de mutação.

Figura 33 – Pseudocódigo da mutação

Elaborado pelo autor
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4 Simulações

4.1 Informações gerais sobre as simulações

Para validar a eficiência da abordagem VPDTR, foi utilizado o benchmark de Solo-

mon, que é uma das referências mais utilizadas para problemas de roteamento de veículos

com restrição de janelas de tempo. Nele estão contidos os melhores resultados encontrados

por pesquisadores de todo o mundo1. Cada um dos resultados encontrados na plataforma

é considerado o melhor resultado já obtido até o momento. Portanto, os resultados disponi-

bilizados representam o estado da arte em relação aos problemas propostos por Solomon

(SOLOMON, 1987). Para realizar as simulações, foram utilizados todos os 58 problemas

para as instâncias com 25 clientes. Os resultados estão compilados no capítulo 5 e serão

discutidos posteriormente.

A heurística VPDTR é baseada no algoritmo genético multiobjetivo NSGA-III. O

NSGA-III foi adotado como algoritmo base para implementação da heurística por ser uma

versão otimizada do NSGA-II e ser extremamente eficiente quando utilizado em problemas

com muitos objetivos. Embora a heurística lide com 3 objetivos neste momento, a adoção

do NSGA-III permite que a heurística esteja preparada para trabalhar em CVRPTW com

quatro ou mais objetivos com poucos ajustes de implementação.

Para validação dos resultados, foram aplicados, a cada um dos problemas das

instâncias do tipo R1 e R2; RC1 e RC2; C1 e C2, 5 execuções utilizando os parâmetros

apresentados na Figura 34:

Figura 34 – Parâmetros gerais do NSGA-III

Elaborado pelo autor

Um dos fatores mais difíceis na utilização de algoritmos genéticos é a configuração

dos parâmetros de inicialização. Alguns trabalhos tentam otimizar e identificar a configuração

de parâmetros ideal para determinados tipos de problemas. Angelova (2011) analisa o ajuste

de parâmetros de algoritmo genético aplicado a problemas de processo de fermentação. O

autor argumenta que o número de gerações foi o parâmetro que mais exerceu influência

sobre o tempo de convergência do algoritmo (ANGELOVA et al., 2011) . Nisrina (2022)

identifica que não existe um valor exato para cada parâmetro do AG, mas identifica que

algumas combinações entre tamanho de população, taxa de mutação, taxa de cruzamento
1 https://www.sintef.no/projectweb/top/vrptw/solomon-benchmark/
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e número de gerações são mais eficientes quando aplicados ao contexto do problema do

caixeiro viajante para problemas logísticos de grande dimensão (NISRINA et al., 2022).

Já Herdiana (2022) aponta que uma abordagem adaptativa dos valores dos parâme-

tros trouxe bons resultados no que diz respeito a melhora da aptidão, mas uma piora na

eficiência relacionada ao tempo de execução na solução do problema do caixeiro viajante.

Dos quatro parâmetros analisados, o autor aponta que a taxa de mutação foi o que menos

influenciou no resultado final da aptidão (HERDIANA et al., 2022). Assim, é possível perce-

ber que a definição dos valores dos parâmetros dos algoritmos genéticos é tarefa não trivial.

Obter configurações reconhecidamente ótimas dependeria de um extenso estudo sobre o

tema, o que não é o objetivo deste trabalho. Os valores definidos para os parâmetros foram

obtidos através de diversos testes e análises empíricas do comportamento dos algoritmos

considerando os resultados obtidos.

Embora não seja uma abordagem comum, a utilização dos operadores de mutação

e cruzamento com taxas em 100% apresentou-se como a composição paramétrica mais

eficiente. Essa taxa de mutação e cruazamento diz respeito a probabilidade de um indivíduo

ser selecionado para o processo de variação. Dessa maneira, todos os indivíduos passam

necessariamente pelo processo de variação. Como a heurística deixa o algoritmo livre para

promover violações do ponto de vista da janela de tempo, é necessário que o processo de

reparação seja eficiente e constante, do contrário o algoritmo não converge e não alcança

soluções válidas. Uma solução válida é aquela que não viola nenhuma das restrições do

problema.

Para a abordagem desenvolvida neste trabalho, o algoritmo só começou a apresentar

resultados positivos, convergindo para soluções válidas, a partir do momento em que os

parâmetros e os operadores foram ajustados na configuração apontada na Figura 34. Ao

final de cada simulação, com a parametrização ajustada conforme a Figura 34, a heurística

proposta consegue produzir de 1 a 5 soluções válidas, um resultado que pode parecer um

número relativamente pequeno, mas que no contexto complexo do problema se mostra um

resultado bastante relevante. Para chegar a esses parâmetros, foram testados valores que

variaram de 4000 a 12000 gerações, populações de 200 a 1800 indivíduos, taxas de mutação

e cruzamento de variaram de 1 a 100% e pontos de hiper planos variando de 12 a 24. Para

observar o nível de dificuldade do problema, em testes realizados a partir da instância R101

com 25 clientes, foram executadas cinco rodadas de simulação, gerando 100.000 soluções

completamente aleatórias em cada rodada. Das 500.000 soluções geradas, nenhuma

solução válida foi encontrada. Isso pode indicar que de forma aleatória, a probabilidade de

produzir uma solução válida é pequena ou improvável.

Teste semelhante foi realizado utilizando apenas o algoritmo de geração da popu-

lação inicial da heurística VPDTR que, no mesmo cenário, gerou apenas três soluções

válidas em um total de 500.000 soluções, o que representa uma probabilidade de 0,0006%

de chance de gerar uma solução válida utilizando apenas o algoritmo de geração da popu-
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lação inicial, sem considerar os operadores e o processo evolucionário. Embora seja uma

probabilidade pequena, comparada com uma abordagem aleatória, a heurística demonstra

ser uma solução mais eficiente. Ao final, é possível observar que, o que proporciona, de fato,

os resultados efetivos é a combinação desse algoritmo dentro do contexto evolutivo, que

permite que as soluções sejam reparadas durante o processo evolucionário. Nesse caso,

as soluções inválidas, mas promissoras, ainda têm a oportunidade de serem reparadas e

apresentarem bons resultados. Além disso, diversas outras configurações de parâmetros

também foram testadas e avaliadas. Ainda assim, os resultados não foram tão promissores

quanto com a configuração descrita na Figura 34.

4.2 Ambiente de execução

Todas as simulações foram executadas em um computador Macbook air M1 ano

2020, equipado com o chip apple M1, CPU de 8 núcleos, memória integrada de 8 GB e 512

GB de armazenamento do tipo SSD, utilizado com o sistema operacional macOS Ventura

na versão 14.4.
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5 Resultados e discussão

5.1 Apresentação dos resultados

O presente capítulo apresenta os resultados obtidos com a VPDTR. Para fins de

validação da abordagem desenvolvida, os resultados são comparados com o benchmark

de Solomon. O benchmark reúne os melhores resultados identificados, até o presente

momento, por diversos pesquisadores do mundo inteiro1, e representam o estado da

arte para os problemas propostos por Solomon. As tabelas de resultados deste Capítulo

apresentam uma comparação entre os resultados obtidos neste trabalho e a referência

do benchmark para cada um dos 58 problemas. As soluções são comparadas a partir da

distância total da rota e o número total de veículos de cada solução. O objetivo final do

problema é minimizar as duas métricas, indicando que quanto menores os valores, maior

qualidade tem a solução.

5.1.1 Resultados para as instâncias do tipo R1

Como mencionado na Seção 3.2.1, as instâncias do tipo R são aquelas em que

a distribuição dos clientes é concebida de forma aleatória e com janelas de tempo hiper

restritas. Para este tipo de instância, nenhuma regra específica de distribuição de clientes

foi aplicada, diferente das demais instâncias em que existem regras que definem a forma

de distribuir os clientes dentro do espaço geográfico. Possuir janelas de tempo hiper

restritas é uma característica que torna a identificação das soluções eficientes uma tarefa

consideravelmente mais difícil, se comparado aos problemas com janelas de tempo mais

flexíveis. Com janelas de tempo muito restritas, as rotas apresentam pouca possibilidade

de variação, pois, nesses cenários, as violações ocorrem com muito mais facilidade. Nas

análises empíricas, foi identificado que, com frequência, um determinado indivíduo chegava

a um estágio onde não havia mais possibilidade de reparação, e consequentemente este

indivíduo acabava por ser descartado durante o processo evolutivo.

Gerar soluções incorrigíveis não é um problema por si só. Os algoritmos genéticos

lidam bem com esse tipo de problema, uma vez que eliminam esses indivíduos e os

substituem durante o processo evolucionário. Mas quanto menor a flexibilidade das janelas,

menor a probabilidade de construir boas soluções. A tabela da Figura 35 apresenta a

compilação dos resultados obtidos para os 12 problemas da instância R1 e a comparação

entre os resultados publicados no benchmark de Solomon.
1 https://www.sintef.no/projectweb/top/vrptw/solomon-benchmark/
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Figura 35 – Resultados para as instâncias R1

Elaborado pelo autor

A tabela Figura 35 exibe, na coluna 1, o identificador do problema, nas colunas 2 e

3 exibe os resultados do benchmark, nas colunas 3 e 4 exibe os resultados identificados

pela abordagem VPDTR e nas 5 e 6 exibe os comparativos e melhorias entre a abordagem

proposta e os resultados publicados. Na tabela da Figura 35 é possível identificar que

os resultados obtidos pela VPDTR são competitivos, sobretudo, considerando que os

resultados apresentados no benchmark é um compilado de diversos autores, registrando-se

para cada problema apenas o melhor resultado geral obtido.

Para os problemas R105, R109 e R111, a VPDTR identificou soluções mais eficientes

em relação ao tamanho da frota, conseguindo frotas com, respectivamente, 16,67%, 20%

e 20% menos veículos que os resultados consolidados. Assim, os resultados para esses

três problemas apresentam soluções não dominadas, ou seja, não há possibilidade de

apontar qual das soluções é mais eficiente, de forma geral, sem aplicar as soluções a

um contexto específico. A exceção do problema R106, os demais problemas apresentam

frotas de tamanho igual ou inferior aos resultados comparados, o que pode apontar que,

relacionado aos tamanhos das frotas, a VPDTR consegue identificar soluções altamente

eficientes.

Os problemas R105 e R109 apresentam dois resultados para o mesmo problema,

no primeiro apresenta um resultado mais expressivo no tamanho total da rota com a mesma

quantidade de veículos do problema de referência, no segundo o tamanho total da rota é

menos eficiente, porém a solução obtida pela heurística é mais otimizada que a solução

do problema de referência em relação ao tamanho da frota. Em relação às distâncias

totais das rotas, a VPDTR se demonstrou extremamente eficiente e, embora não tenha

identificado uma solução com a menor distância total, foi bastante consistente nos resultados.

A partir dos resultados apresentados, é possível identificar que a heurística proposta possui

satisfatória na resolução dos problemas, dada a pequena variação entre os percentuais de

distâncias totais comparadas.
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5.1.2 Resultados para as instâncias do tipo R2

As instâncias do tipo R2, assim como a R1, tem uma disposição geográfica aleatória.

Porém, diferem das instâncias R1 em relação às janelas de tempo, que nesta variação

apresenta janelas do tipo flexíveis. Por janelas de tempo flexíveis, pode-se entender janelas

nas quais os clientes possuem maior disponibilidade de tempo de atendimento. Aqui,

como as janelas são mais amplas, há uma maior possibilidade de variar a ordem de

atendimento dos clientes, podendo explorar de forma mais eficiente o espaço de soluções e

consequentemente obter menos violações. A tabela da Figura 36 apresenta os resultados e

análise comparativa para os 11 problemas para a instância R2.

Figura 36 – Resultados para as instâncias R2

Elaborado pelo autor

Diferente da instância do tipo R1, os resultados obtidos para a instância R2 apontam

que a VPDTR aplicada a problemas de janelas flexíveis, possui uma capacidade maior de

obter soluções mais eficientes em relação ao tamanho da frota. A VPDTR obteve resultados

melhores, em relação ao tamanho da frota, que os demais resultados consolidados no

benchmark, a exceção do problema R208, que por possuir apenas um veículo na frota não

possibilita melhoria, e mesmo sendo menos eficiente do ponto de vista da distância total,

apresenta soluções não dominadas para 10 dos 11 problemas analisados. As melhorias

nos tamanhos das frotas vão de 33,33% a 66,67% de redução na quantidade de veículos

utilizados.

Esses resultados são expressivos, pois, em determinadas situações, a redução

dos custos com o tamanho da frota possibilita que empresas de menor porte atuem de

forma competitiva no mercado. Com uma drástica redução da frota, é possível reduzir

de forma significativa parte dos custos fixos de um negócio. Nesse sentido, a VPDTR

aplicada a cenários de maior flexibilidade de janelas de atendimento pode obter resultados

extremamente eficientes, podendo ser altamente atraente para negócios logísticos que

possuam maior parte dos custos fixos concentrados no tamanho da frota. Os resultados

apresentados na Figura 36, mais uma vez, apontam para uma consistência da heurística
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VPDTR, tanto no que diz respeito às distâncias totais, quanto para o tamanho da frota, uma

vez que ela apresentou resultados eficientes e robustos ao longo de todos os problemas.

É possível notar também que, quando os resultados não são mais eficientes no tamanho

da frota de um problema, eles tendem a se aproximar mais dos resultados ótimos em

relação às distâncias totais. Esses resultados também se refletem nos resultados obtidos

na instância R1.

5.1.3 Resultados para as instâncias do tipo RC1

Com uma distribuição levemente diferente das instâncias R, nas instâncias do tipo

RC, os clientes são distribuídos tanto de forma aleatória, quanto por agrupamentos (Figura

13). Esse tipo de distribuição forma uma paisagem que simula uma disposição esparsa,

com alguns locais de maior concentração de clientes. Nesse cenário, é possível explorar a

capacidade do algoritmo em se adaptar a disposições irregulares, situações que podem

ser facilmente encontradas em ambientes de problemas reais. Além disso, os problemas

da instância RC1 apresentam as características inerentes aos problemas do tipo 1, que

são as janelas de tempo hiper restritas. Outro fator relevante a observar é que, por possuir

as limitações temporais de atendimento, uma abordagem algorítmica gulosa, por exemplo,

pode não ser eficiente, uma vez que esse tipo de abordagem tem melhor adaptação quando

considera variáveis de decisão bem definidas. Por exemplo, ao considerar apenas a distância

até os clientes mais próximos, desconsiderar as janelas de tempo pode levar a soluções

inválidas, violando o tempo limite de atendimento, e ao considerar apenas as janelas de

tempo, há prejuízo nas distâncias totais da rota.

Então, embora existam estudos relacionados a algoritmos gulosos multi-objetivos,

como em (NAKAI et al., 2022), onde o autor utilizou um algoritmo guloso multi-objetivo

baseado em soluções não dominadas de Pareto para resolver um problema de seleção de

sensores, obtendo resultados equivalentes ou superiores a abordagens gulosas puras ou de

grupo; é mais comum que as estratégias gulosas sejam aplicadas em etapas específicas, ou

processos especializados, do que aplicados como uma abordagem mais generalista, como

demonstra (CHANG et al., 2014) utilizando um algoritmo genético multi-objetivo baseado

em busca gulosa aplicado a distribuição eficiente de recursos a vítimas de desastres

, ou em (LU et al., 2022), onde o autor apresentou um algoritmo híbrido baseado em

Pareto com iterações gulosas aplicado para o problema de escalonamento de fluxo híbrido

em ambientes de produção. Então, cabe notar que para problemas com características

relacionadas a instância do tipo RC, a abordagem precisa manter uma relação equilibrada

em abordagens mistas, do tipo aleatória e de aglomerados. A tabela da Figura 37 consolida

os resultados obtidos para os oito problemas da instância RC1.
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Figura 37 – Resultados para as instâncias RC1

Elaborado pelo autor

É possível observar na Figura 37 que a VPDTR atinge um desempenho satisfató-

rio, obtendo resultados muito competitivos e próximos dos resultados ótimos conhecidos.

Para a maioria dos problemas, a abordagem se aproxima dos valores ótimos, mantendo

a quantidade mínima de veículos. A exceção dos problemas RC104, RC107 e RC108,

os demais resultados estão extremamente próximos dos resultados ótimos, embora os

problemas RC104 e RC107 ainda permaneçam dentro da margem de 10% acima dos

valores ótimos. Apenas o problema RC108 apresenta um resultado menos eficiente, des-

toando dos resultados médios obtidos. Os motivos pelos quais a VPDTR não encontrou

uma solução aproximada para o problema RC108 não foram identificados. Uma hipótese,

é que o resultado apresentado pode ser o resultado ótimo, ou muito próximo e que seja

extremamente difícil de ser obtido, uma vez que os demais resultados se apresentaram

consistentes ao longo de todos os problemas.

5.1.4 Resultados para as instâncias do tipo RC2

As instâncias RC2 possuem a mesma disposição geográfica das instâncias RC1,

mas com às características de janelas temporais flexíveis, como nos demais problemas do

tipo 2. Assim, o que difere as duas instâncias é que problemas do tipo 2 permitem rotas

com mais clientes, possibilitando assim que as soluções sejam construídas com menos

veículos. A tabela da Figura 38 consolida os resultados obtidos para os oito problemas da

instância RC2.



Capítulo 5. Resultados e discussão 80

Figura 38 – Resultados para as instâncias RC2

Elaborado pelo autor

Os resultados apontados na tabela da Figura 38 evidenciam um comportamento

já identificado em outros resultados, como os apresentados na tabela da Figura 36. Para

a instância RC2, a VPDTR é mais eficiente que os melhores resultados conhecidos, em

relação ao tamanho da frota, quando os problemas possuem janelas temporais mais

relaxadas. Assim, para todos os problemas da instância RC2, a abordagem proposta

apresentou resultados mais eficientes, reduzindo o número de veículos de cada um dos

problemas, como é possível observar. Com reduções de variaram de 33,33% a 66,67%

menos veículos, a VPDTR identificou soluções com frotas altamente otimizadas. Mesmo

assim, não é possível afirmar qual das soluções é mais eficiente para cada problema, uma

vez que as soluções são não dominadas entre si.

Os dois conjuntos de soluções podem atuar de forma eficiente em cenários distintos,

e em cenários mais propensos a menor capacidade de investimento em frotas, a VPDTR

demonstrou ser mais eficiente que o conjunto de soluções apresentado no benchmark. Em

alguns cenários, uma diminuição de 66,67% no tamanho da frota pode representar uma

redução drástica nos custos operacionais, sobretudo com a possibilidade de redução dos

custos fixos, a exemplo da quantidade de veículos, manutenções, contratação de mão de

obra especializada, combustível, seguros etc. Portanto, tanto em cenários de disposição

aleatória de clientes, quanto num cenário híbrido (aleatório + agrupamentos), a VPDTR

demonstra alta capacidade de generalização, resolvendo os problemas de forma eficiente

em ambos cenários, sem a necessidade de qualquer ajuste ou adaptação específica.

5.1.5 Resultados para as instâncias do tipo C1

Dentre todos os conjuntos de problemas, os relacionados às instâncias do tipo C

são os mais particulares. Nesse tipo de instância, os clientes são dispostos sob a forma

de aglomerados de clientes distribuídos em pontos distintos do espaço geográfico, como é

possível observar na Figura 14. À primeira vista, esse tipo de configuração pode induzir à

aplicação de técnicas mais especializadas nesse tipo de distribuição, como algoritmos de

aglomeração baseados em centróides, k-means; ou algoritmo de aglomeração baseados
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em densidade, como o DBSCAN; ou algoritmos de aglomeração Gaussiana, como o

Gaussian Mixture Model algorithm que permite aglomerados de contornos não circulares,

lidando com um dos problemas do k-means, que permite apenas aglomerados circulares;

ou até Affinity Propagation clustering algorithm, algoritmo que diferente dos demais, constrói

os aglomerados por afinidade ou similaridade e não requer parâmetros de inicialização

contendo quantidade nem tamanhos dos aglomerados.

Contudo, como já mencionado na seção 5.1.4, as janelas de tempo competem com

as distâncias como variáveis de decisão, e nem sempre é possível conectar todos os pontos

de um mesmo aglomerado, dado que, a depender da sequência de clientes, a rota pode

se tornar inaplicável. Além disso, nos cenários onde todos os clientes são estritamente

dispostos em aglomerados bem definidos, como na Figura 14, não é exatamente factível, e,

portanto o uso puro de algoritmo de aglomeração possui menor capacidade de abstração,

quando comparado a outras técnicas de resolução do VRP. Ainda assim, alguns testes

com o algoritmo x-means, que identifica aglomerados sem a necessidade da indicação da

quantidade de grupos, foram realizados, para tentar encontrar aglomerados promissores e

definir uma quantidade de veículos mais adequada. Contudo, para a identificação eficiente

de um aglomerado, era necessário realizar um cálculo de densidade do aglomerado e definir

um limiar que pudesse indicar se o aglomerado identificado era de fato um aglomerado

coeso e denso.

Portanto, o aumento da complexidade dos cálculos relacionados à identificação dos

aglomerados e às verificações de densidade não se mostraram eficientes e promissores a

ponto de justificar a compensação da complexidade inserida no problema, pois as janelas

de tempo, sobretudo as hiper restritas, não permitem, para todos os casos, a formação de

aglomerados bem definidos, e isso pode depreciar as soluções geradas por essas técnicas.

A Tabela 39 consolida os resultados obtidos para os nove problemas da instância C1.

Figura 39 – Resultados para as instâncias C1

Elaborado pelo autor

Dentre todos os resultados, os relacionados à instância C1 foram os menos eficientes,

como é possível verificar na tabela da Figura 39. Como os problemas para esta instância

são restritos a conjuntos de aglomerados, é possível que uma das hipóteses da diminuição
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da eficiência da VPDTR se deva ao fato da heurística possuir uma característica mais

generalista que especialista em cenários desta natureza. É possível identificar ainda que os

problemas C101, C102 e C106 obtiveram resultados próximos do ótimo, mas os demais

problemas tiveram resultados menos expressivos, inclusive com uma degradação das

soluções no que diz respeito aos tamanhos das frotas.

Outro fato que é importante notar é a consistência dos resultados do benchmark,

que apresenta resultados com um valor exato e igual para vários problemas. Uma hipótese

a ser levantada é que esses valores sejam de fato os valores ótimos, e dessa forma são

valores mais complexos de serem alcançados.

5.1.6 Resultados para as instâncias do tipo C2

Ao avaliar os resultados das instâncias C2, é possível identificar que o mesmo

padrão referente aos problemas com janelas de tempo flexíveis se confirma. Para quase

todos os problemas, há uma redução no tamanho da frota. A tabela da Figura 40 consolida

os resultados obtidos para os nove problemas da instância C2.

Figura 40 – Resultados para as instâncias C2

Elaborado pelo autor

A exceção do resultado do problema C201, todos os resultados da VPDTR apresen-

tados na Tabela 40 são mais eficientes que as soluções de referência. Esses resultados são

consistentes ao longo de todas as instâncias cujas janelas de tempo são mais relaxadas.

Para estes problemas as reduções foram de 50%, o que representa, mais uma vez, uma

diminuição significativa nos custos de operação, objetivo maior do VRP. O problema C207

apresenta duas soluções e corrobora novamente a hipótese de que a heurística proposta

é mais eficiente que as soluções de referência quando lida com janelas de tempo relaxa-

das. Por outro lado, o mesmo problema C207, quando identifica uma solução com mesmo

tamanho de frota, se aproxima bem mais do valor ótimo de referência.

Além disso, os resultados das instâncias C202, C203 e C207 ainda encontram

valores relativamente próximos ao valor ótimo, mesmo com a drástica redução da frota, o

que significa que mesmo com uma performance menos eficiente sobre as distâncias totais
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em problemas de janelas relaxadas, a abordagem ainda identifica soluções que podem ser

extremamente eficientes nas duas frentes, tanto com uma distância total da rota eficiente,

quanto com uma frota altamente otimizada.
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6 Conclusão

De forma geral, a proposta apresentada neste trabalho teve comportamento consis-

tente e bastante eficiente. Ao longo dos problemas tratados, foi possível demonstrar a alta

capacidade da VPDTR em identificar soluções com frotas extremamente otimizadas em

todos os cenários trabalhados. Outro ponto que é possível inferir dos resultados, é o fato

da abordagem proposta conseguir uma generalização eficiente nos três tipos de cenários

simulados, demonstrando que além da consistência, possui uma boa flexibilidade diante de

cenários tão distintos.

Um ponto extremamente importante para destacar é que os resultados fornecidos

pelo benchmark reúnem as melhores soluções conhecidas, porém, esses resultados são

provenientes de diversos estudos e autores diferentes. Sendo assim, alguns estudos podem

ter foco em um tipo de instância, obtendo resultaos menos eficientes nas demais. Enquanto

que a VPDTR consegue transitar de forma eficiente e competitiva por todos os cenários com

a mesma implementação. Por exemplo, em relação aos problemas com janelas de tempo

hiper restritas, é possível destacar o bom desempenho da heurística, com a identificação

de resultados competitivos, se comparados aos melhores resultados conhecidos. Já em

relação à otimização da frota, a VPDTR é notadamente mais eficiente que quase todos os

resultados com os quais foi comparada.

Além disso, a partir da análise da evolução dos resultados durante o processo de

concepção teórica e implementação, foi possível observar que o conceito de Prioridade, ela-

borado neste trabalho, contribuiu significativamente na construção de soluções promissoras,

permitindo a geração de indivíduos muito mais eficientes que em uma abordagem aleatória.

Estabelecer essa medida relativa entre distância e tempo, denominada Prioridade, previne

que na construção das rotas, os veículos se afastem demasiadamente de algum cliente a

ponto de não conseguir mais atendê-lo. Isso mitiga a possibilidade de criar soluções com

um alto número de violações, o que tornaria a capacidade de reparação dos operadores

genéticos menos eficiente.

Outro ponto que pode ser destacado é o algoritmo de reparação como operador

de mutação. Com uma abordagem que permite a violação das janelas temporais, foi

necessário desenvolver um operador eficiente para efetuar as correções durante o processo

evolutivo. Assim, esse operador desempenhou papel fundamental dentro do processo

global da heurística. Além disso, a sincronização da linha de tempo dos veículos pode

resolver questões relacionadas ao desbalanceamento das rotas, mantendo todos os veículos

equilibrados em relação ao tempo total de operação.

Por fim, uma grande contribuição da heurística VPDRT é sua eficiência na iden-

tificação de solução com uma reduzida quantidade de veículos. Essa redução tem um

impacto significativo em empresas de médio e pequeno, que podem se beneficiar com

a diminuição da quantidade de veículos necessários para atender suas demandas. Essa
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redução possibilita um menor capital investido com frota e recursos humanos. Assim, a

solução proposta tem grande potencial de uso prático, pois possui a capacidade atender não

só pequenas e médias empresas, que representam maior parte do mercado, mas também

grandes empresas, quando aplicada ao atendimento de clientes em regiões próximas às

filiais. Parte dignificativa do mercado pode se beneficiar da abordagem proposta e com isso

obter vantagem competitiva, possibilitando uma cadeia logística mais eficiente.
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7 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, pode-se destacar a realização de experimentos em instân-

cias com 50 e 100 clientes, para verificar o desempenho da abordagem em cenários de

maior complexidade. Outro cenário que pode se apresentar promissor é a utilização de

inserção dinâmica de clientes. Como o algoritmo calcula a direção das rotas em tempo de

execução, uma possibilidade que se abre é aplicar a VPDTR a cenários dinâmicos, onde os

clientes sejam inseridos dinamicamente durante o processo evolutivo.

Outro ponto a ser explorado são as técnicas de adaptação para um operador de

cruzamento mais eficiente, especificamente aplicado aos problemas do roteamento de

veículos. O operador de cruzamento é um passo altamente importante para a manutenção

da diversidade da população e para a conservação de rotas ou trechos de rotas que

se apresentem promissores, transferindo para novos indivíduos os cromossomos mais

relevantes, além de proporcionar uma exploração ampla do espaço de soluções.

Também é possível aprimorar o operador de correção de violações de janelas de

tempo, construindo um operador que seja mais preciso durante a correção das violações,

possibilitando que os indivíduos inválidos sejam corrigidos de forma mais rápida e eficiente.

Além disso, o armazenamento de trechos de cromossomos incorrigíveis pode subsi-

diar uma rotina de eliminação de soluções não factíveis. Guardar os padrões de cromossomo

incorrigíveis pode agilizar o processo de identificação de soluções promissoras, uma vez

que não é necessário dispender tempo de processamento com soluções que não podem

mais serem ajustadas.
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APÊNDICE A – Resultado da competição internacional GECCO 2021

A equipe composta pelo Prof. Dr. Cícero Garrozi e o Mestrando Gleydson Brito

participou da competição internacional GECCO 2021 Industrial Challenge da Genetic and

Evolutionary Computation Conferrence

Nesta participação a equipe obteve a 2° colocação na trilha 1 da competição. O

resultado pode ser visualizado na página Competition-Awards Gecco-20211. Para resolver

o problema, foi utilizado um algoritmo genético com operadores otimizados .

Visão Geral:

“Modelos de simulação são ferramentas valiosas para a estimativa de uso de
recursos e planejamento de capacidade. O simulador BaBSim.Hospital aborda
explicitamente as dificuldades enfrentadas pelos hospitais devido à pandemia
de COVID-19. O simulador pode lidar com muitos aspectos do planejamento de
recursos em hospitais, como leitos de UTI, ventiladores ou equipamentos pessoais,
levando em consideração várias coortes, como idade ou estado de saúde atual.

A tarefa representa uma instância de um problema de otimização baseado em
simulação computacional caro e de alta dimensionalidade. As simulações serão
executadas por meio de uma interface e hospedadas em um de nossos servidores
(similar ao nosso desafio do ano passado).

Seu objetivo é encontrar uma configuração ótima de parâmetros para o simulador
BaBSim.Hospital com um orçamento muito limitado de avaliações da função
objetivo. Os participantes terão a liberdade de aplicar um ou vários algoritmos de
otimização de sua escolha.“ (Tradução livre)

1 https://gecco-2021.sigevo.org/Competition-Awards
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APÊNDICE B – Apresentação topológica dos resultados obtidos pela heurística

VPDTR

B.1 Instância R1

Figura 41 – R101

Elaborado pelo autor
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Figura 42 – R102

Elaborado pelo autor
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