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Resumo—O transporte reativo a demanda permite
que clientes sejam levados para o seu destino como
em um servico de taxi ou micro-6nibus, desde que os
clientes estejam no mesmo veiculo, a fim de reduzir
os custos operacionais. Este tipo de servigo esta rela-
cionado com o Problema de Roteamento de Veiculos.
Este artigo procura abordar este problema através de
um tratamento multiobjetivo. Cinco fungées objetivos
foram inicialmente utilizadas e, através da utilizacao
da Arvore de Agregagao, os objetivos foram agregados
formando dois novos objetivos. O problema bi-objetivo
proposto foi resolvido usando o NSGA-II. Os resultados
obtidos mostram que a metodologia proposta foi capaz
de resolver o problema de maneira eficiente.
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I. INTRODUGAO

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV), ori-
ginalmente proposto em [3], pode ser considerado como
uma generalizagao do Problema do Caixeiro Viajante que,
em sua forma mais simples, tem o objetivo de determinar
a menor rota que atende a um determinado niimero de
pontos somente uma vez. O PRV pode ser aplicado em
diversas situagoes tais como: entrega de produtos em
vefculos refrigerados [1], otimizagdo de rotas de avides
[7], planejamento de visitas de pacientes internados em
hospitais e entrega de clientes em hotéis [12].

O problema de roteamento de veiculos para o trans-
porte reativo a demanda (PRVTRD) trata do transporte
de passageiro feito sob demanda, buscando atender as
necessidades dos passageiros através de rotas e horarios
flexiveis [8]. Essa abordagem é uma variagao do problema
original encontrado em [3].

Do ponto de vista da modelagem, o PRVTRD pode
ser considerado como a generalizagao de alguns problemas
de roteamento de veiculos tais como o Problema de Ro-
teamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultédnea
(PRVCES) e o Problema de Roteamento de Veiculos com
Janelas de Tempo (PRVJT). O que difere o PRVTRD
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da maioria dos problemas de roteamento é a perspectiva
humana.

Em geral, este problema pretende definir rotas de me-
nor custo que satisfagam as demandas de coleta e entrega
definidas pelos consumidores além de respeitar a capaci-
dade dos veiculos disponiveis. Entretanto, esse objetivo nao
é o0 Unico possivel havendo outros critérios que podem ser
avaliados. O transporte de passageiros tem como objetivo
a minimizacao de inconveniéncias para usudrio como a
reducao no atraso de entrega que deve ser equilibrada com
a possibilidade de minimizar os custos operacionais como a
distancia percorrida e nimero de veiculos utilizados. Além
disso, pode ser levado em consideracao a distribuicao da
carga de trabalho, gerando rotas mais equilibradas para os
motoristas.

Este trabalho propoe uma abordagem multiobjetivo
para problemas de roteamento de veiculos para o trans-
porte reativo a demanda. Cinco fungdes objetivo distintas
foram escolhidas e, através de uma técnica que permite
encontrar harmonia e conflito entre os objetivos, o pro-
blema é modelado por meio de uma abordagem bi-objetivo.
O problema final é resolvido usando um algoritmo evo-
lucionario multiobjetivo e os resultados obtidos mostram
que a metodologia proposta é adequada. A resolucao do
problema consiste em um conjunto de solugdes compro-
misso que representam vAarios cenarios nos quais algumas
demandas sao atendidas e outras nao. A escolha da solucao
que melhor se ajusta ao cenario real cabera ao tomador de
decisao e nao é assunto deste trabalho.

Este trabalho é organizado da seguinte forma: na Secao
IT é descrito o problema de roteamento de veiculos para o
transporte reativo a demanda. Na Secao III é apresentada
a fundamentacao teérica de Otimizagao Multiobjetivo e
da Arvore de Agregagao que é utilizada para reduzir a
dimensionalidade do problema. Na Segao IV a abordagem
multiobjetivo para o problema é descrita e os resultados
sao apresentados. A Secao V apresenta as consideragoes
finais.



II. DESCRIGAO DO PROBLEMA

No problema de roteamento de veiculos com transporte
reativo a demanda (PRVTRD), os passageiros especificam
as origens e os destinos em um conjunto pré-definido de
possiveis pontos para a rota, uma janela de tempo de
embarque e uma possivel janela de tempo de desembarque
para suas necessidades de transporte que serao servidos por
uma frota de veiculos de mesma capacidade. Cada possivel
ponto da rota, com excegao do depésito, pode ser um ponto
somente de embarque, somente de desembarque, ou pode
ocorrer embarque e desembarque simultaneamente, sendo
considerados pontos de parada para os veiculos. Dado um
ponto de embarque, os diferentes passageiros que embar-
cam no veiculo podem ter destinos diferentes, bem como
janelas de desembarque diferentes. Muitos usuarios podem
ser transportados ao mesmo tempo dentro do veiculo,
como no caso de um micro-6nibus. Os veiculos comegam
e terminam suas rotas no depésito e as solicitagoes de
transporte podem ser recebidas a qualquer momento e de
qualquer origem.

Uma vez que os usuarios podem ter diferentes de-
mandas de transporte, cada ponto de parada na rota
pode conter varias janelas de tempo, sendo possivel a
ocorréncia de sobreposicao destas janelas. Desta forma,
outras solicitagoes recebidas em tempo real podem exigir
que o veiculo volte a este ponto em diferentes periodos de
tempo. Esta caracteritica distingue este problema do PRV
do Dial-A-Ride Problem (DARP) [2].

As caracteristicas principais do PRVTRD, como des-
crito em [8], sdo:

e  Unico depdsito, onde os veiculos comegam e termi-
nam a rota;

e usudrios especificam as janelas de tempo de em-
barque e desembarque;

e em cada ponto de parada, pode acontecer embar-
que e desembarque;

e  virios vefculos com a mesma capacidade (frota
homogénea);

e multiplas janelas de tempo em cada ponto de
parada;

e usudrios especificam as solicitagdes de transporte,
podendo ser de qualquer lugar para qualquer lugar
(dado o conjunto de pontos de parada);

e janelas de embarque devem ser respeitadas;

e janelas de desembarque podem ser violadas porém
deverao ser penalizadas.

Usando a notagdo utilizada em [8] e [11], o conjunto
P ={1,2,--- ,p} representa as solicitagdes de transporte
dos passageiros e p o numero de solicitagoes. Cada pas-
sageiro corresponde a somente uma solicitacao. Pode-se
modelar o problema através de um grafo formado por um
conjunto de vértices e arestas. O depdsito (0) e os nds
de embarque e desembarque pertencem ao conjunto V de
vértices de parada. Um custo ¢;; e um tempo de viagem
d;; sao associados a cada arco a;; que conecta o vértice i

ao j, com i # j e i,j € V. Para cada v € V — {0}, P,
e P,,t, representam os conjuntos que armazenam, respec-
tivamente, as solicitagoes de embarque e desembarque em
v. O indice de lotacao, m,,¢é calculado como o nimero de
solicitacoes de embarque menos o nuimero de solicitagoes

de desembarque em um vértice v, m; = | Py, | — | Pout,| com
i =1,2,---,p. Passageiros nao embarcam no depdsito, ou
Sejav Pino = Loutyg = a.

Todas as solicitagoes p; com ¢ = 1,2,---,p, para
as janelas de embarque e desembarque i # j e i,j €
V, possuem as seguintes informacoes: identificacao (id);
vértice de embarque (p'); vértice de desembarque (p~);
janela de tempo de embarque ([e;,l;]); janela de tempo
de desembarque ([ej,[;]) e horario em que o passageiro
(solicitagdo) i desembarca do veiculo k (DtF).

O conjunto de veiculos K = {1,2,---,k} representa
uma frota homogénea de k veiculos com uma capacidade
(@ de assentos. Um veiculo podera retornar a um vértice
ja visitado ao atender uma solicitacao, desde que a visita
a esse vértice nao seja consecutiva.

Diz-se que o problema é estatico se a demanda do
sistema, é conhecida antes do processo de roteamento, caso
contrario, o problema é classificado como dinamico. Neste
caso, as solicitagoes chegam em tempo real e as rotas nao
sao construidas de antemao.

Uma rota viavel para o veiculo 7 é uma lista de vértices
que veiculo deve percorrer, R; =< vg, V1, ..., U, Unt1 >.
O custo de tal rota é calculado da seguinte forma:

m
C(Rl) = E (CUj:Uj+1) +W (1)
=0
em que m é o nimero de vértices de parada, vg = V41 =
0 (depdsito), cy;u,,, € O custo para atravessar o arco
(vj, vj+1) e W representa o custo fixo para utilizar o
veiculo.

E possivel que alguns passageiros nao sejam atendidos
por uma solugao, e neste caso, hd um custo pelo nao
atendimento do passageiro dado pela equacao:

cU)=>Y (2)
jeu
onde Y é o custo fixo pelo ndo atendimento de um passa-
geiro e U o conjunto de solicitacoes nao atendidas.

O custo total de uma solucao é dado por:

C(8) = (Z C(R:) + O<U>> 3)

em que C(R;) é o custo associado a rota i, C(U) o custo
total por nao atendimentos e n é o nimero de vértices.
Neste trabalho, uma das fungoes objetivo utilizadas é a
prépria funcao custo.

A. Representagdo da Solugao

A representagao da solugio serd a mesma utilizada por
[11] que consiste em um conjunto de rotas, onde cada
veiculo da frota é alocado para uma rota. A Figura la
mostra uma possivel solugao para o problema.



w3 Ta]2]5]
s= | w[3]2]7]s]5]
w[o]r]

(b) Solugdo apds um movi-
mento

SEnann

(a) Solugdo antes de um movi-
mento

Figura 1: Solucoes do problema

B. Codifica¢ao

Os movimentos sao feitos em cima de um vetor de rotas,
retirando o depésito e concatenando os nés de parada
de cada veiculo. Assim, os movimentos no vetor podem
realizar trocas entre uma mesma rota de um veiculo e entre
rotas distintas. A Figura 1b mostra um possivel movimento
no qual as posigoes 4 e 9 foram trocadas. Para a solugao
apresentada na Figura la, a rota concatenada pode ser
vista na Figura 2. A Figura 3 mostra a solugao concatenada
apos a realizacao do movimento proposto.

S=‘3|4|2|1|3|2|7‘9|5|6|1‘

J \ J \ J
Y Y |

R, R, Ry

Figura 2: Representagao de um vetor de rotas concatena-
das

C. Decodificag¢ao

Apds a realizacao de algum movimento sobre o vetor
de rotas concatenadas, é necessario reconstruir a solugao

para que ela possa ser avaliada.

O processo de reconstrugao da solugao acontece da
seguinte forma:

1)  Percorre-se todo vetor de rotas;
2)  Enquanto houver veiculos disponiveis, solicitagoes
e pontos de parada vidveis:

a) Existindo espago no veiculo corrente,
procura-se os nos viaveis, que sao os nds
onde h& passageiros a serem embarca-
dos/desembarcados e que respeitem a ja-
nela de tempo de embarque;

b)  E analisado se ha alguma solicitagao onde
o né de desembarque esta alocado antes
do n6 de embarque. Neste caso, as solici-
tagoes que nao poderao ser atendidas sao
adicionadas ao conjunto U.

3) Se, apds o processo, ainda existirem solicitagoes
que nao possam ser atendidas, o conjunto U é
atualizado.

S’=|3|4‘2’5|3|2|7|9‘1|6‘1|

Figura 3: Solucao concatenada apds algum movimento

III. FUNDAMENTAGAO TEORICA
A. Problema Multiobjetivo

O problema de otimizagdo multiobjetivo pode ser for-
mulado da seguinte maneira:

x* = min, f(z)

oo ogilx)<0; i=1,2,-- (4)
sujeito a: hi(w) =0; j=1,2,- ,p
sendo que z € R*, f(-) : R® — R™, g(-) : R — R",
h(-) : R® — RP. As fungbes g; e h; sao, respectlvamente,

funcoes de restricao de desigualdade e de igualdade. Os
vetores € R™ sao chamados wetores de parametros do
problema multiobjetivo e formam o espago de parametros.
Os vetores f(x) € R™ encontram-se num espago vetorial
denominado espacgo de objetivos.

O propdsito de um problema multiobjetivo é deter-
minar um conjunto de solugdes no espago de parametros
denominado conjunto Pareto 6timo. Uma solugao Pareto
otima é aquela na qual nao é possivel melhorar algum
critério sem tornar o outro pior. Essa relacao conflitante
estd presente em problemas multiobjetivo. Para que os
elementos deste conjunto sejam definidos, alguns conceitos
fazem-se necessarios.

Uma solucao 2’ € X domina outra solugao z’/ € X
se f(z') < f(2") e f(a') # f(2”). Da mesma forma,
diz-se que f(z') € Y domina f(z”) € Y, nessas mesmas
condicgoes. Esta relagao de dominéncia é representada pela
notagao f(z') < f(2’). Assim, se uma solucao =’ € X
é estritamente melhor que a solucao z”/ para todos os
objetivos, pode-se dizer que ' domina fortemente z”. Esta
relagdo pode ser representada pela notagao f(z') < f(z”).
Caso as relagdes de dominancia f(z') < f(z”) e f(z") <
f(2') nao sejam verificadas, as solugdes sdo chamadas de
incomparaveis.

Uma solucao z* € F, é uma solugao Pareto-Otima
se nao existe qualquer outra solugao z* € F, tal que
f(z) < f(z*), ou seja, se x* ndo é dominado por nenhum
outro ponto factivel. A solugao ¢ chamada Localmente
Pareto-Otima se, e somente se, nenhuma outra solucao
na vizinhaga N domine z. Desta forma, X* C X ¢é
um conjunto Pareto-Otimo se todas as solugdes que o
compoem sao solugoes Pareto- Otimas. O ponJunto imagem
Y* C Y associado ao conjunto Pareto-Otimo é chamado

de fronteira Pareto-Otima.

B. Algoritmos Multiobjetivo

Neste trabalho, um algoritmo genético multiobjetivo
considerado estado da arte, NSGA-II, sera utilizado para
resolver o problema proposto. A ideia de ordenacdo por
fronteiras nao-dominada foi proposto na década de 90 e, no
trabalho [4], os autores introduziram um procedimento de
ordenagao computacionalmente eficiente, um mecanismo
de elitismo e um operador de nicho que nao exigia a
necessidade de um parametro externo.

A principal diferenca entre o NSGA-II e um algoritmo
genético simples estd presente na estrutura do operador



de selecao. O NSGA-II trabalha com duas populagoes ao
mesmo tempo, a populagéo original (P) e sua descendéncia
(@), ambas de mesmo tamanho p.

Na primeira geracao, a populagao P; gera ()1 através
dos operadores de selecao, cruzamento e mutagao. Apds a
geracao da primeira descendéncia, o arquivo ¢ inicializado
com o primeiro conjunto Pareto. Em seguida, a aptidao
é atribuida ao arquivo e a descendéncia. Uma nova po-
pulacao é gerada contendo a populagao original e a des-
cendéncia, com tamanho 2u. O arquivo é novamente atu-
alizado com as solugoes nao-dominadas contidas na nova
populagao. Para reduzir a populacao ao tamanho original,
é utilizado uma rotina de reducao que retira da populagao
os individuos com maior densidade, ou seja, individuos que
possuem vizinhos muito proximos. O algoritmo € finalizado
apés um determinado ntmero de geragoes. Para maiores
informagoes sobre o algoritmo, ver [4].

C. Arvore de Agregagao

A Arvore de Agregacio ¢ uma ferramenta proposta em
[6] que permite a visualiza¢do da redundancia dos objetivos
bem como o conflito existente entre eles. Dizemos que dois
objetivos sao conflitantes quando a melhora em um dos
objetivos implica na piora do outro. A harmonia acontece
quando a melhora em um objetivo implica na melhora do
outro.

Os objetivos sao organizados como os ramos de uma
arvore que representam as possibilidades de agregacao das
fungoes. Como mostrado na Figura 4, os objetivos fi e fo
podem ser agregados no primeiro momento por estarem
em um mesmo ramo da arvore. A medida que caminha-se
pela arvore, mais objetivos sao agregados.

Lttt fi-25%

it fitfs—25%

/s
£ it f—0% I
fotfi-0% S
/2 Ji

Figura 4: Exemplo de drvore de agregacao adaptado de [6]

Em cada iteracao do algoritmo, os objetivos menos
conflitantes sao agrupados em um novo objetivo, chamado
de composto. O algoritmo termina quando existir somente
um 1nico objetivo composto que é, portanto, representado
pela soma de todos os objetivos.

Os nos da arvore representam os objetivos na forma f,,
onde n é o nimero de objetivos. Um objetivo composto na
forma f, + f» — ¢ indica que ¢ é o conflito e f, + fp sao
os objetivos agregados. Para o calcular o valor do conflito

Grafico de Trade-off
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Figura 5: Exemplo de gréfico de trade-off [6]

c entre os objetivos, a medida de conflito mais utilizada é
uma medida néo-paramétrica, detalhada em [5] e [6]

O exemplo apresentado na Figura 5 mostra que neste
problema com cinco fungdes objetivos, hé conflito entre as
fungoes fy e f3 e harmonia entre as funcoes fi; e fo, as
quais podem ser agregadas em um primeiro momento. Em
[5] é apresentado os diversos tipos de conflito.

IV. ABORDAGEM MULTIOBJETIVO PARA O PRVTRD

Com base nos trabalhos [1], [2], [9] e [10], foram utili-
zadas as seguintes fungoes objetivo para o PRVTRD:

Minimize f1 = ZC(Ri) (5)
i=1

|K| p
Minimize fo = Z Z Max (Dt? —1;,0) (6)

k=1 j=1
Minimize f3=|Ryax|— |Rmin]| (7)
Minimize fq=|U] (8)
Minimize fs =|K]| 9)

A fungdo fi, minimiza o custo das rotas, fo minimiza o
atraso na entrega dos passageiros, f3 minimiza a diferenca
entre a maior rota e a menor rota, f; minimiza o nimero
de solicitacoes nao atendidas e f; minimiza o ntimero de
veiculos utilizados.

Para construir a Arvore de Agregacao foram geradas
2000 solugoes aleatdrias e em seguida foi aplicado o algo-
ritmo de construcdo da arvore de agregagao. A Figura 6
mostra a arvore de agregagao gerada com 2000 solugoes
para o PRVTRD.

Com base nesse resultado, os objetivos serao agregados
para compor um problema bi-objetivo. As fungoes objetivo
que podem ser agregadas em um primeiro momento sdo as
fungoes fy e f3. Logo em seguida, a funcao objetivo com-
posta fo+ f3 pode ser agregada a funcao f4. Paralelamente,
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Figura 6: Arvore de Agregacao para o PRVTRD

as fungoes f e f5 também podem ser agregadas, resultando
em duas fungoes objetivo compostas.

Com base na agregacgao dos objetivos, podemos formu-
lar o seguinte problema de otimizagao bi-objetivo:

min  F1 = Ao fo+ A3f3 + A fs

min FQ = /\1f1 + )\5f5 (10)

em que \; é o peso do objetivo 1.

Analisando a Figura 7, percebe-se um grande conflito
entre os objetivos f e fo pelo fato das linhas se cruzarem
tanto para grandes quanto para pequenos valores das
funcoes. Este fato foi confirmado pela arvore de agregacao
e é mostrado na Figura 6, uma vez que os objetivos estao
em ramos diferentes.
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Figura 7: Grafico de trade-off

Vale ressaltar que a arvore de agregacgao aplicada ao
PRVTRD agregou as fungoes fi + f5 referentes ao custo
operacional para a empresa prestadora de servico. J4 as
funcoes agregadas fo + f3 + f4 sao referentes a qualidade
do servigo prestado e distribuicao da carga de trabalho
entre os motoristas.

O problema bi-objetivo foi resolvido pelo algoritmo
NSGA-II. O algoritmo NSGA-II foi desenvolvido em Java
e foi testado na instdncia encontrada em [11] com 110
solicitacoes. O NSGA-II buscou otimizar as perspectivas
da empresa, dos funcionarios e do cliente, sendo as duas
dltimas agregadas em uma tnica perspectiva.

A. Aplicagdo do NSGA-II ao PRVTRD

Apo6s a aplicacao dos operadores de cruzamento e muta-
¢ao € aplicado o processo de Decodificacao da solugao, pro-
posto anteriormente, para que sejam retirados os vértices
infactiveis e a solucao seja reavaliada pela funcao objetivo.
Os operadores utilizados no NSGA-II foram definidos da
seguinte forma:

e Selecao: A selecao é feita pelo método de roleta,
que consiste em selecionar individuos de acordo
com sua aptidao em relagao a toda a populagao,
ou seja, individuos mais aptos tem maior probabi-
lidade de serem escolhidos enquanto que individuos
com menor aptidao possuem menor probabilidade
de selegao.

e Cruzamento: O operador de cruzamento proposto
é da seguinte forma: duas posi¢bes no vetor de
rotas sao selecionadas aleatoriamente e os nés de
parada entre essas posi¢oes sao trocados em cada
rota (pais), gerando duas novas solugoes (filhos). A
Figura 8 mostra o operador utilizado.

msfalafa|s]2]7|o]s]6[1]
18 3 4|9 s 3|2 s
rls a2 ]olsls]o]s]6]1]
e [T s [2 |7 205

Figura 8: Operador de Cruzamento de dois pontos

e Mutacao: Neste trabalho, a mutagao utilizada
acontece da seguinte maneira: Duas posigoes sao
sorteadas aleatoriamente e os nés contidos entre
essas posicoes sao embaralhados. Movimento cha-
mado de 2-Shuffle por ser similar ao movimento
2-Opt. A Figura 9 ilustra o operador de mutagao
que serd utilizado.

s la2|uls 279561 |

s la2olul7 25561 ]

Figura 9: Operador de Mutagao 2-Shuffle

Os parametros utilizados no algoritmo foram:

e Probabilidade de Cruzamento (Pg) = 0,8;
e Probabilidade de Mutacao (Pys) = 0,2;



e Numero de Geragbes = 1000;

e Tamanho da Populagao = 100;

O algoritmo foi executado 30 vezes, resultando em 30
fronteiras Pareto-6tima. Essas fronteiras foram combina-
das, um algoritmo de dominéncia foi executado, resultando
em uma fronteira Pareto-6tima combinada. A Figura 10
mostra a fronteira Pareto-6tima combinada apods as 30
execugoes.
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Figura 10: Conjunto Pareto-Otimo apds 1000 execugoes

Para analisar a convergéncia do algoritmo proposto,
a medida de desempenho conhecida como S-Metric foi
usada. Essa medida calcula o hipervolume da regiao delimi-
tada por uma fronteira de Pareto e um ponto de referéncia.
Um gréfico de convergéncia média para a S-Metric foi
calculado em que, a cada geracao do algoritmo, a média
da S-Metric para o conjunto de solucoes nao-dominadas foi
obtida. A Figura 11 mostra a evolugdo do comportamento
do valor médio no decorrer das execugoes do algoritmo.
Com base nesta figura, percebe-se uma tendéncia de esta-
bilizacao do valor de S-Metric com o aumento das geragoes
do algoritmo.

Convergéncia para S-Metric

0.74r 4
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Numero de Iteragdes

Figura 11: Convergéncia Média para S-Metric

V. CONCLUSAO

Este trabalho propés uma abordagem multiobjetivo
para o problema de roteamento de veiculos com transporte
reativo a demanda (PRVTRD). Cinco fungdes objetivo

L L 1 L L L 1 L 1 L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

foram utilizadas e, para verificar o conflito e reducao dos
objetivos propostos, foi utilizado a ferramenta chamada
Arvore de Agregacdo. A metodologia empregada mostrou
que as fungbes relacionadas a perspectiva da empresa
foram agregadas em um unico objetivo. J4 a perspectiva
do passageiro e do motorista foram agregadas em outro
objetivo.

Apés a agregacao e reducao dos objetivos, o algoritmo
NSGA-II foi aplicado ao problema bi-objetivo. A curva de
convergéncia média para o valor da S-Metric foi obtido.
Os resultados mostraram uma estabilizagao do valor da S-
Metric e indicam que a metodologia proposta foi capaz de
resolver o problema eficientemente.

Como trabalhos futuros, propoe-se a utilizagdo de ou-
tros algoritmos evolutivos multiobjetivo para comparar
a qualidade do conjunto Pareto encontrado e também
trabalhar com o PRVTRD utilizando trés fungoes objetivo
referentes as trés perpectivas do problema.
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