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Resumo da Tese apresentada 8 COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios

para a obtencao do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

ABORDAGENS MULTIOBJETIVO PARA ALGUNS PROBLEMAS DE
LOCALIZACAO DE FACILIDADES

Marcus Vinicius Oliveira Camara

Julho,/2021

Orientador: Glaydston Mattos Ribeiro

Programa: Engenharia de Transportes

Este trabalho apresenta abordagens de solucao para o Problema de Localizacao
Multiobjetivo de Plataformas de Petroleo Multicapacitadas (PLMPM) e para o Pro-
blema Multiobjetivo de Localizacao de Unidades de Apoio para Pesquisas de Trafego
Rodoviario (PMLUPTR). No PLMPM, as fungoes objetivo devem minimizar custos
de implantagao e exploracao, maximizar a producao de petréleo e minimizar custos
com possiveis danos ambientais. J& no PMLUPTR, as fungoes objetivo devem mi-
nimizar os custos com deslocamento e minimizar a quantidade total de unidades de
apoio selecionadas. O método exato e-Constraint foi usado para encontrar o Pareto
Otimo nos dois problemas estudados. No PLMPM, o algoritmo evolutivo NSGA-II,
em sua forma original, foi implementado como método aproximativo e seus resulta-
dos comparados com o método exato e com os da meta-heuristica GRASP. Ja para
o PMLUPTR, foram propostas trés versoes do NSGA-II modificado, com estraté-
gias especificas para o problema, no que se refere, principalmente, a estrutura dos
cromossomos e operadores de cruzamento e mutacao. Os resultados computacionais

mostram que essas versoes fornecem boas solugoes para instancias de grande porte.
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MULTI-OBJECTIVE APPROACH FOR SOME FACILITY LOCATION
PROBLEMS

Marcus Vinicius Oliveira Camara

July /2021

Advisor: Glaydston Mattos Ribeiro

Department: Transportation Engineering

This work presents solution approaches for the Multi-objective and Multi-level
Capacitated Oil Platform Location Problem (MMCOPLP) and for the Multi-
Objective Support Units Location Problem for Road Traffic Surveys with Multi-
stages (MSULPRTS). For the MMCOPLP, the objective functions aim to minimize
drilling, installation and construction costs, maximize the oil production and mini-
mize costs with possible environmental damages. For the MSULPRT'S, the objective
functions aim to minimize travel costs and minimize the total amount of support
units selected. The exact e- Constraint method was used to find the Pareto Optimal
for both problems. Considering the MMCOPLP, we implemented the NSGA-II evo-
lutionary algorithm, in its original form, as an approximate method and its results
were compared against the ones found by the exact method and the ones provided
by a GRASP metaheuristic. For the MSULPRTS, we propose three versions of the
NSGA-IT with specific strategies for the problem, mainly related to the structure of
chromosomes and to the crossover and mutation operators. Our results show that

these versions provide good solutions for large instances.
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Capitulo 1

Introducao

Em problemas do mundo real, o processo de decisao, geralmente, envolve mul-
tiplos critérios e medidas de desempenho (DATTA e REGIS, 2016; KOKSALAN e
ZIONTS, 2001; OKIMOTO et al., 2013). Como exemplo disso, na aquisi¢ao de um
novo bem, aspectos como preco, conforto, localizacao, impostos, custo de manuten-
¢ao, entre outros, podem ser considerados como objetivos a serem otimizados.

Diferente dos problemas de otimizagao mono-objetivo, nas abordagens multiob-
jetivo nao existe uma solugao tinica que atende de maneira 6tima a todos os objetivos
simultaneamente (MIRJALILI et al., 2016; MODIRI-DELSHAD e RAHIM, 2016).
Isso ocorre devido ao trade-off (conflito de interesses) existente entre os objetivos,
caracteristica comum nesses problemas (COELLO et al., 2007).

Objetivos podem ser classificados como conflitantes quando a melhora nos re-
sultados de um, inevitavelmente, implica em piora nos resultados de outro. Dessa
forma, para resolver problemas envolvendo programagao matemética com mais de
um objetivo, faz-se necessario definir um conjunto de solu¢des que melhor representa
o trade-off entre os objetivos (MIRJALILI et al., 2017).

Nesse caso, o conjunto de solugoes que atende da melhor forma possivel a todos
os objetivos é chamado de Solugoes Eficientes de Pareto, ou simplesmente, Pareto
Otimo. Esse conceito foi definido por PARETO (1964) e indica que para o resultado
de um dos objetivos melhorar, os resultados de outro(s) deve(m) piorar.

Como problemas reais sao geralmente de grande porte, os seus modelos mate-



maticos normalmente apresentam milhares de variaveis de decisao e milhares de
restrigoes (KORDESTANTI et al., 2019). Mesmo para os problemas mono-objetivo,
a obtencao do resultado 6timo pode significar um grande esforgo computacional.

Assim, para muitos problemas que ha anos sdao amplamente discutidos na li-
teratura, tais como Problema de Localizagao de Facilidades (PLF), Problema de
Roteamento de Veiculos (PRV), Problema do Caixeiro Viajante (PCV) e outros, a
complexidade computacional cresce de forma exponencial dado o tamanho da ins-
tancia a ser resolvida.

Esses problemas sao classificados na literatura como sendo NP-Hard (GAREY e
JOHNSON, 1979) e, para muitos, a obtengao de um resultado 6timo torna-se invia-
vel (tempo computacional proibitivo), mesmo em instancias consideradas pequenas
(WOEGINGER, 2003). Para problemas multiobjetivo, a obtencdo do Pareto Otimo
pode ser uma tarefa ainda mais complexa.

Nesse contexto, algoritmos aproximativos (heuristicas e meta-heuristicas) foram
propostos com o objetivo de encontrar boas solucoes, proximas do Pareto Otimo, de
forma mais eficiente (tempo e esfor¢o computacional reduzido), quando comparados
com métodos exatos.

Na literatura, para muitos dos problemas NP-Hard, instancias de diferentes ta-
manhos (pequeno, médio e grande portes) sao disponibilizadas como benchmark para
aprimoramento de técnicas existentes e desenvolvimento de novos métodos de solu-
¢ao (exatos e aproximativos) que sejam mais eficientes, como no estudo de UCHOA
et al. (2017).

Em muitos casos, para problemas mono-objetivo, solugoes 6timas para problemas
de grande porte sao desconhecidas. Ainda assim, bons resultados obtidos para
problemas menores (que podem ser coincidentes com solugoes dtimas, e muitas vezes
sao) a partir de heuristicas/meta-heuristicas podem indicar bons resultados também
para instancias maiores, contudo sem que tenha sua otimalidade comprovada.

Neste estudo, sao abordadas duas aplica¢oes envolvendo PLF multiobjetivo. A

primeira considera o Problema de Localizacao Multiobjetivo de Plataformas de Pe-



troleo Multicapacitadas (PLMPM) e, a segunda, o Problema Multiobjetivo de Loca-
lizagao de Unidades de Apoio para Pesquisas de Trafego Rodoviario (PMLUPTR).

A alta complexidade envolvida no desenvolvimento e na operacao de pocos de
petroleo offshore torna importante o planejamento e decisoes de longo prazo re-
lacionadas a quantidade de pocgos explorados, tipo de perfuragao, capacidade de
producao, equipamentos e planta de producao, além da localizacao das plataformas
(FRAIR e DEVINE, 1975).

Com isso, o problema de localizacao de plataformas de petroleo busca determinar,
de maneira 6tima, dado um conjunto de possiveis locais para perfuragao de pocos de
petroleo e de possiveis locais para instalacao de plataformas offshore, quais devem
ser escolhidos para receber plataformas de producao de petréleo, quais pocos devem
ser perfurados e a quais plataformas estes devem ser alocados.

Desde entao, algumas abordagens foram apresentadas na literatura, tais como:
minimizagao dos custos (DEVINE e LESSO, 1972; HANSEN et al., 1992; RODRI-
GUES et al., 2016); maximizagdo do valor presente liquido (FRAIR e DEVINE,
1975; ROSA, 2006); minimizagao de investimentos (GRIMMETT et al., 1987); e
maximizagao de lucros (HANSEN et al., 1994). Além dessas, CORTES (1998) apre-
sentou uma abordagem multiobjetivo para o problema de localiza¢ao de plataformas
de petroleo que considera: (i) minimizagao de custos; (ii) maximizacao da produgao
de 6leo; e (iii) minimizacao de possiveis danos ambientais relacionados.

Ja o problema de localizacao de unidades de apoio para atendimento de postos
de pesquisas de trafego rodoviario busca determinar, a partir de um conjunto de
postos de pesquisa de trafego e um conjunto de possiveis facilidades (que fornecem
pesquisadores e recursos necessarios a estes postos), quais facilidades devem ser
selecionadas e a quais postos estas devem ser alocadas.

Pesquisas rodoviarias de trafego sao realizadas, entre outros motivos, para ob-
tencao de dados de volume de trafego, informacoes de origem e destino de viagens e
dados socioeconomicos dos condutores. Esses dados sao importantes para subsidiar

o planejamento de transportes, seja no direcionamento de investimentos em infra-



estrutura ou na programacao de manutencao rodoviaria ou, ainda, na elaboracgao
de estudos de viabilidade de novos corredores e/ou ampliagao de capacidade das
rodovias (CAMARA, 2016).

Tal problema foi abordado inicialmente por CAMARA et al. (2016) que pro-
puseram um modelo mono-objetivo para o Problema de Localizagao-Alocacao de
Organizagoes Militares a Postos de Pesquisa (PL-AOMPP). Os autores buscaram
minimizar o tempo de deslocamento das equipes de pesquisadores a partir de uni-
dades militares do Exército Brasileiro até postos de pesquisa de trafego.

Esse modelo foi expandido por CAMARA (2016) e CAMARA e RIBEIRO (2019)
que passaram a considerar que a pesquisa de trafego poderia ser dividida em diferen-
tes estagios/fases e a fungao objetivo passou a considerar os custos de deslocamento
e de utilizacao das unidades de apoio para atendimento dos postos de pesquisa. Esta
abordagem foi denominada de Problema de Localizacao de Unidades de Apoio para
Atendimento de Pesquisas de Trafego (PLUAAPT).

No estudo de CAMARA e RIBEIRO (2019), os autores realizaram experimentos
computacionais com diferentes cenarios, alterando a dimensao do problema (quan-
tidade de postos de pesquisa, de unidades de apoio e de estagios de pesquisa), além
dos parametros de entrada do modelo. Os resultados indicaram a existéncia de um
trade-off, principalmente, relacionado & quantidade de facilidades selecionadas e aos

custos de deslocamento.

1.1 Objetivos e Contribuicoes

Esta tese tem como objetivo principal apresentar contribui¢oes relacionadas ao
PLMPM e ao PMLUPTR com a implementagao de um método exato e a aplicagao
de uma meta-heuristica para obtencao de solugoes eficientes.

Como objetivos especificos, tem-se:

i. Problema de Localizacao Multiobjetivo de Plataformas de Petroleo Multi-

capacitadas (PLMPM)



(a) implementar um método exato para o PLMPM;

(b) aplicar a meta-heuristica Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm

II (NSGA-II) no PLMPM;

(c) comparar os resultados obtidos (do método exato e do NSGA-II)
com os da meta-heuristica Greedy Randomized Adaptive Search Pro-

cedure (GRASP) ja aplicada no PLMPM,; e

(d) mostrar a importancia dos resultados de métodos exatos para instancias

de pequeno porte na calibragao de métodos heuristicos.

ii. Problema Multiobjetivo de Localizacao de Unidades de Apoio para Pesquisas

de Trafego Rodoviario (PMLUPTR)

(a) apresentar uma abordagem multiobjetivo para o problema de localiza-
¢ao de unidades de apoio para pesquisas de trafego, inicialmente estu-

dado por CAMARA (2016) e CAMARA e RIBEIRO (2019);
(b) propor um conjunto de instancias para o PMLUPTR;
(¢) implementar um método exato para o PMLUPTR,; e

(d) implementar versdes modificadas do NSGA-II, com estratégias especi-
ficas para o PMLUPTR, de forma a gerar resultados eficientes em um

tempo computacional reduzido.

1.2 Organizacao da Tese

Essa tese esta organizada em seis capitulos, sendo esta introdugao o primeiro. No
Capitulo 2 sao apresentados os conceitos basicos, algumas das principais formulagoes
matematicas e alguns métodos de solugao para os Problemas de Localizacao de
Facilidades. Ao final deste capitulo também sdo apresentadas algumas aplicagoes
diversas envolvendo formulagoes mono-objetivo.

No Capitulo 3 sao apresentados os conceitos, formulagao bésica e principais téc-

nicas para tomada de decisao aplicadas a problemas multiobjetivo. Além disso,



sao relacionados os principais métodos de solugao (com base em abordagens cléssi-
cas e evolutivas) existentes na literatura e métricas de desempenho para avalia¢ao
de diferentes conjuntos de solugoes. Ao final, sao apresentadas algumas aplicagoes
multiobjetivo para o PLF.

No Capitulo 4 sao apresentadas as principais formulagoes mateméticas mono-
objetivo para o Problema de Localizacao de Plataformas de Petroleo e o detalha-
mento de sua abordagem multiobjetivo. Ainda neste capitulo, sao apresentados o
método exato implementado para o PLMPM, a meta-heuristica NSGA-II e uma
discussao dos resultados obtidos.

O Capitulo 5 apresenta a formulacao proposta para o PMLUPTR, a metodologia
utilizada para implementacao do método de solucao exato e da meta-heuristica e
os cenarios propostos. Também sao apresentadas todas as modificagoes propostas
para o algoritmo genético NSGA-II, o processo de calibracao para definicao dos
parametros e os resultados encontrados. Ao final, apresenta-se ainda uma discussao
sobre os avangos obtidos.

As conclusoes finais sao apresentadas no Capitulo 6. Também neste capitulo,

apresenta-se uma proposta para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Problema de Localizacao de

Facilidades

Com a globaliza¢ao e o aumento da competitividade em diversos mercados, em-
presas dos mais variados setores se defrontaram com a crescente necessidade de
melhorias em flexibilidade, confiabilidade e capacidade de resposta as demandas dos
clientes (CORREIA e MELO, 2017).

Neste sentido, torna-se necessario dispender atencao especial aos custos logis-
ticos, comumente reconhecidos por consumir grande parte do orcamento das orga-
nizagoes, tendo em vista que estes podem ser substancialmente reduzidos por um
projeto cuidadoso da cadeia de suprimentos (PRODHON e PRINS, 2014).

No entanto, nao é apenas no setor privado que tais questoes tém sido levantadas.
Especialmente em periodos de crise econdémica, as mais diversas atividades do setor
publico buscam melhorar seu planejamento a fim de obter o melhor retorno possivel,
frente aos investimentos realizados.

Uma das melhores maneiras dessas organizagoes enfrentarem esses desafios inclui
realizar ajustes na configuragao de suas redes de instalacoes dadas as mudancas nas
condicoes de mercado. Com isso, busca-se possibilitar a abertura de novas instala-

¢oes em regioes com demanda em crescimento, assim como o fechamento daquelas

situadas em locais onde a demanda esta em declinio (CORREIA e MELO, 2017).



Assim, um valioso método utilizado neste processo é a localizacao de instalagoes
e ¢ nesta lacuna de pesquisa que estao inseridos os Problemas de Localizacao de

Facilidades (PLF).

2.1 Conceitos Basicos

Os PLFs tem sido abordados por estudiosos da Pesquisa Operacional (PO) desde
o século XVII, constituindo-se em uma das mais importantes areas de interesse
(KLOSE e DREXL, 2005; MELO et al., 2009; ORTIZ-ASTORQUIZA et al., 2018).

Seu principal objetivo consiste em determinar a localizagao de instalagoes (ou
facilidades), com a finalidade de minimizar custos, especialmente o de instalacdo e
de transportes, uma vez que tais facilidades devem interagir com outros atores tais
como clientes e fornecedores (stakeholders) (DANTRAKUL et al., 2014).

Dessa forma, esse tipo de problema considera a decisao de localizar uma ou mais
facilidades, pertencentes a um conjunto de locais disponiveis, para atender a uma
demanda (clientes), além de melhorar um dado objetivo sujeito a um conjunto de
restrigoes (BALLOU, 2009; IRAWAN e SALHI, 2015).

Outra vertente desse problema, conhecida como Problema de Localizacao-
Alocagao de Facilidades (LORENA et al., 2001), busca, além de localizar as fa-
cilidades, alocar os clientes que devem ser atendidos as facilidades selecionadas.
Dependendo de sua classificacao, é possivel identificar PLFs como problemas em
rede, uma vez que sdo compostos por pontos (vértices ou nos) e linhas (arcos ou
arestas), o que permite descrever vias publicas, centros de armazenamento, fabricas,
conexoes de dgua, energia, antenas telefonicas e delegacias, entre diversos outros ele-
mentos, de forma intuitiva. Para tanto, os pontos indicam a presenca de facilidades
e os clientes que devem ser atendidos por elas (pontos de demanda), enquanto as
linhas reproduzem a conexao entre esses dois conjuntos (ARAKAKI e LORENA,
2006).

Para ZHANG et al. (2017), a localizagao de facilidades, especialmente quando

compreende instalacoes de servigos, é tida como uma valiosa area, uma vez que repre-



senta diversos problemas da vida real. Apesar de ser utilizada em diversos setores,
percebe-se na literatura uma vasta aplicagao em sistemas de servigos de emergéncia.
Isso inclui tanto emergéncias de grande porte, como ataques terroristas, desastres
naturais e incéndios de grandes proporc¢oes, onde os residentes da area impactada
precisam ser transladados para locais seguros o mais rapido possivel, quanto aquelas
de menor porte, como necessidade de atendimento médico de urgéncia e ocorrén-
cias de crimes que geram chamadas para departamentos policiais, onde o servigo (a
viatura, por exemplo) precisa chegar ao local da demanda para realizar o socorro
requerido rapidamente. Por esse motivo, nas tltimas décadas, um grande nimero
de pesquisadores tem se dedicado ao estudo dos PLFs (BIANCHI e CHURCH, 1988;
GUIMARAES et al., 2018; YIN e MU, 2012).

Independente do perfil das organizagbes (publicas ou privadas), a decisdo de
localizar instalagoes deve fazer parte de seu planejamento estratégico de longo prazo,
especialmente frente & necessidade de satisfazer multiplos objetivos, que podem ser
conflitantes, estabelecidos a partir de critérios quantitativos e qualitativos (OWEN
e DASKIN, 1998).

Os maiores beneficios relacionados a localizacao de uma facilidade vao além da
redugao dos custos de transporte, tendo em vista que influenciam diretamente no
desempenho do negoécio, além de contribuir para o aumento da competitividade e
da rentabilidade de institui¢oes privadas (CHUANG, 2001).

Entretanto, apesar do PLF auxiliar na decisao de localizacao de organizacoes
publicas e privadas, a aplicacao dessa técnica apresenta caracteristicas especificas
para a atividade a que se destina. SEYHAN et al. (2018) destacam que modelos
classicos de localizagao de facilidades tendem a desconsiderar o efeito da concorréncia
no momento da decisao de localizacao, assumindo, dessa forma, que existe um tnico
tomador de decisao.

Tal situacao pode ser razoédvel para a definicao de locais para instalacoes pu-
blicas, como aeroportos, unidade de policia, bombeiros e centros de satide, onde a

concorréncia é praticamente inexistente. Ja em um mercado competitivo, como o



que estao inseridas as organizacoes privadas, a consideracao de respostas dos concor-
rentes pode alterar de maneira significativa a definicao da localizacao das facilidades,
buscando sempre a melhora dos resultados obtidos.

Diante disso, MELO et al. (2009) destacam a existéncia de duas perguntas que
precisam ser respondidas pelos PLFs, sao elas: i) quais facilidades devem ser abertas
ou utilizadas?; e ii) quais clientes devem ser atendidos por quais facilidades abertas
de forma a otimizar um dado critério?

De maneira geral, os PLFs podem ser definidos em fung¢ao de dois elementos: i)
espago, ou seja, uma area definida durante o planejamento que tem como objetivo
receber as facilidades a serem localizadas; e ii) tempo, a definicdo do momento
(periodo de tempo) em que deve ocorrer a localizagdo de determinada instalagao
(seja ela uma nova instala¢do e ou apenas alguma modificagdo em uma facilidade
preexistente).

Ambos os elementos podem ser analisados por aspectos discretos e continuos.
Um exemplo de espago discreto pode ser observado quando a localizagao de uma fa-
cilidade pode ser realizada apenas em pontos especificos determinados previamente,
enquanto em um espacgo continuo, a localizagao de uma dada instalacao pode ser
efetivada em qualquer ponto da area definida na etapa de planejamento.

Ja o elemento temporal discreto denota que o estabelecimento de uma nova faci-
lidade ou a modificagao de alguma existente é permitida em determinados momentos
do tempo, ao passo que para o tempo continuo tais modificagoes podem ocorrer a
qualquer momento (ARABANI e FARAHANI, 2012).

Quanto a taxonomia dos PLFs, CAMARA (2016) indica que na literatura existem
diferentes formas de classificagao para esses problemas. No entanto, tais classifica-
¢oes tendem a ser complementares na maior parte dos casos. Algumas classificagoes
sao apontadas por BRANDEAU e CHIU (1989) que indicam que os PLFs podem
ser agrupados nas seguintes classes: Discretos ou Continuos; com uma Unica ou
Muiltiplas Instalagoes; Estaticos e Dinamicos; Deterministicos e Estocasticos; Mono

e Multi Objetivo; e Capacitados e Nao-Capacitados.
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No PLF mono-objetivo, dependendo do tamanho do problema, é possivel definir
uma solugao tnica na qual a funcao objetivo atinja seu valor 6timo. No entanto,
sabe-se que muitas vezes faz-se necessario lidar com objetivos multiplos, que nor-
malmente sao conflitantes. O PLF multiobjetivo, por sua vez, busca um conjunto
de solucdes eficientes (Pareto Otimo) (CAMARA, 2016; CHANKONG e HAIMES,
2008).

2.2 Principais Formulagoes do Problema de Locali-
zacao de Facilidades

No que se refere as formulagoes matematicas empregadas, os PLFs apresentam
trés classificagoes principais, a saber: (1) Modelos de p-Medianas que tem como obje-
tivo minimizar o somatorio das distancias entre pontos de demandas e as facilidades
que devem atendé-los; (2) Modelos p-Center, onde o objetivo principal ¢ minimizar
a maior distancia entre uma facilidade e um ponto de demanda; e (3) Modelos de
Cobertura, que visam garantir a cobertura dos pontos de demanda de uma determi-
nada regiao a partir de um padrao de atendimento predefinido (BASU et al., 2015;
CRAINIC e LAPORTE, 1997; DIAZ ¢ FERNANDEZ, 2006; FARAHANI et al.,
2012, 2014; LABBE et al., 2017; MLADENOVIC et al., 2003; SENNE et al., 2005).

Na sequéncia, sao apresentadas as formulagdes matematicas bésicas referentes
a essas trés classificacdes. E importante conhecer essas formulacoes para melhor

entendimento dos problemas abordados nos Capitulos 4 e 5.

2.2.1 Modelo de p-Medianas

Inicialmente proposto por HAKIMI (1964), o problema de localizacao de p-
Medianas consiste em definir a localizac¢do de p facilidades (medianas) a partir de n
locais candidatos, de forma a minimizar o somatério das distancias entre os pontos
de demanda e sua respectiva facilidade mais proxima (DANTRAKUL et al., 2014).

De acordo com MLADENOVIC et al. (2007), o problema de p-Medianas e suas

11



extensoes sao uteis para representar diversas situagoes do mundo real, tais como a
localizagao de plantas industriais, armazéns e instalacoes publicas. Além disso, esse
tipo de problema pode auxiliar em processo de analises de clusters e mineracao de
dados.

Tal problema pode, ainda, se tornar condicional, caso seu objetivo seja localizar
novas instalacoes em uma area de estudo na qual ja existem facilidades. Neste
caso, um cliente pode ser atendido por facilidades ja existentes ou novas (IRAWAN
et al., 2014). Assim, a formula¢ao matemaética do problema de p-Medianas pode ser

apresentada de acordo com SENNE et al. (2005). Para isso, considere que:

d;j: distancia entre o ponto de demanda 7 € I e a facilidade j € J;

p: quantidade de facilidades que pretende-se abrir ou localizar;

e 1;;: variavel de decisao binéria que recebe 1 caso a facilidade j € J seja alocada

para atender ao ponto de demanda ¢ € I e 0, caso contrario; e

y; variavel de decisao binéria que recebe 1 caso a localizacao j € J seja sele-

cionada para receber uma facilidade e 0, caso contrario.

Dessa forma, o modelo mateméatico do Problema de p-Medianas é apresentado a

seguir.

Minimizar z = Z Zdij Tij (2.1)

icl jeJ

Sujeito a :

doay =1 Viel (2.2)

Jje€J
zij < Y viel, jeJ (2.3)
> yi=p (24)
JjeJ
z;; € {0, 1} Viel, jelJ (2.5)
y; € {0, 1} VieJ (2.6)
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A Fungao Objetivo (2.1) visa minimizar a distancia total entre as facilidades
e os pontos de demanda. Ao considerar que a distancia é uma impedancia entre
as demandas e as facilidades, ela pode ser substituida, por exemplo, pelo custo
monetario ou pelo tempo de deslocamento.

As Restrigoes (2.2) garantem que todos os pontos de demanda i € [ devem
ser atendidos por apenas uma facilidade j € J. Complementando o conjunto de
restrigoes anterior, as Restrigdes (2.3) garantem que um ponto de demanda i € T s6
seré atendido por uma facilidade j € J caso esta seja aberta.

A Restrigao (2.4) deve garantir que p facilidades serdo abertas. Ja as Restrigoes
(2.5) e (2.6), garantem que todas as variaveis de decisao do modelo matematico sao
binarias.

Algumas aplicagoes do problema de p-Medianas podem estar relacionadas a um
grande niamero de pontos de demanda e de locais candidatos para instalagao de
facilidades. Sendo assim, o processo de solucao desses problemas pode ser complexo
e resultar em elevados tempos computacionais, o que pode impactar na obtencao da
solugdo otima (FRANCIS et al., 2009).

A partir do problema de p-Medianas original, com objetivo de resolver outros
problemas praticos/reais, surgiram os problemas de p-Medianas Capacitados que
consideram que cada ponto ¢ € I possui uma demanda ¢; e que cada facilidade
j € J dispoe de uma capacidade maxima de atendimento (); (LORENA e SENNE,
2004).

Tal abordagem de p-Medianas pode ser descrita por meio do mesmo modelo
(2.1)-(2.6), desde que seja adicionado o conjunto de Restri¢oes (2.7) que garante
que a demanda total dos pontos ¢ € I atendidos por uma facilidade j € J deve

respeitar a sua capacidade.

jed
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2.2.2 Modelo de p-Center

O problema de localizacao p-Center trata, basicamente, da localizacao de p facili-
dades que precisam ser alocadas aos pontos de demanda, com o intuito de minimizar
a maxima distancia entre um ponto de demanda e uma facilidade (DANTRAKUL
et al., 2014; SUZUKI e DREZNER, 1996).

Sendo assim, quando se tem um conjunto de pontos de demanda, um conjunto
de possiveis locais para as facilidades e o custo de transporte entre facilidades e
pontos de demanda, o p-Center é capaz de apontar um subconjunto de instalagoes
que devem ser abertas e atribuir cada ponto de demanda a uma dessas instalacoes,
de maneira que o maior custo entre um ponto de demanda e uma facilidade, seja o
menor possivel.

Tal modelo normalmente auxilia na definicao de localizacao para instalacoes de
emergéncia, como ambulancias e viaturas de policia, entre outros (BASU et al.,
2015). De acordo com TANSEL et al. (1983), também é possivel considerar o obje-
tivo deste tipo de problema como a minimizagao da méaxima perda relacionada ao
fornecimento de um bem ou servico, por uma facilidade. Diante disso, tal modelagem
ficou conhecida como problema Minimaz ou Minmaz(HAKIMI, 1964).

Para entender a formulacao matematica deste modelo, considere:

e I¥: maxima distancia entre um ponto de demanda ¢ € I e uma facilidade
jed;

e 1;;: fracao da demanda de um ponto ¢ € I atendida por uma facilidade na
localizagao j € J;

e d;;: distancia entre um ponto de demanda ¢ € I e uma facilidade no local

J e J;

p: quantidade de facilidades que devem ser abertas; e

y;: variavel de decisao que recebe 1 se uma facilidade é aberta no local j € J

e 0, caso contrario.
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Dessa forma, o modelo matematico do problema p-Center é apresentado a seguir.
Minimizar z = W (2.8)
Sujeito a :

» ay=1 Viel (2.9)

JjeJ

> yi=p (2.10)

JjeJ

Lij < Yj Vi € I, ] eJ (2].1)
JjeJ

y; € {0,1} VielJ (2.14)

A Fungao Objetivo (2.8) busca minimizar a maxima distancia entre um ponto
de demanda e a respectiva facilidade que o atende. As Restrigdes (2.9) garantem
que os pontos de demanda devem ser totalmente atendidos, o que torna o somatério
das fracoes de atendimento igual a 1.

A Restrigao (2.10) garante que p facilidades devem ser abertas. As Restrigoes
(2.11) garantem que a demanda de um ponto i € I s6 pode ser atendida por uma
facilidade j € J se esta estiver aberta. As Restrigdes (2.12) definem o valor da
méxima distancia entre um ponto de demanda ¢ € I e uma facilidade j € J.

As Restricoes (2.13) garantem que as variaveis de decisao x;;,7 € I, j € J, per-
tencem ao conjunto dos nimeros reais nao negativos (R*). Por ultimo, as Restrigoes

(2.14) garantem que as variaveis de decisdo y;, j € J, sejam binarias.

2.2.3 Modelo de Cobertura

Segundo ROMERO (2006), os modelos de cobertura sao direcionados a defini¢ao

de locais para receber facilidades e garantir a cobertura de uma determinada regiao.
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Dessa forma, o objetivo central desses problemas contempla a definicao do niimero
minimo de instalagoes capaz de atender as demandas em sua totalidade ou, entao,
maximizar a cobertura de clientes frente a um determinado ntimero de facilidades
selecionadas (DANTRAKUL et al., 2014).

Modelos de cobertura sao bastante populares, especialmente em funcao de sua
ampla aplicabilidade em problemas reais. FARAHANI et al. (2012) apontam que, de
maneira geral, tal problema pode ser abordado de duas formas distintas: (i) quando
pelo menos uma instala¢do (que nao precisa, necessariamente, ser a mais proxima)
deve atender um determinado cliente dentro de uma distancia critica; e (ii) quando o
cliente deve ser atendido por uma facilidade que foi atribuida em funcao da distancia
entre eles, a qual deve respeitar um valor limite de distancia que deve ser o menor
possivel. O limite de distancia predefinido, nesse caso, é conhecido como distancia
ou raio de cobertura (FALLAH et al., 2009).

A primeira formulacao matemaéatica para os problemas de cobertura foi proposta
por TOREGAS et al. (1971), na qual destaca-se que um ponto de demanda i € I
pode ser considerado coberto por uma facilidade j € J, caso tal facilidade esteja
disponivel para atendé-lo. Tal definicao é feita com base no conceito de cobertura
que, neste caso, esté relacionada aos pontos de demanda que cada facilidade é capaz

de atender. O modelo matematico inicial deste problema considera que:

e S: maior distancia de servico aceitavel;

d;;: distancia entre o ponto de demanda i € [ e a facilidade j € J;

N;: conjunto de facilidades potenciais pertencentes a J, de modo que N; =

e z;: varidvel de decisao binaria que recebe 1 se uma facilidade for aberta no

local j € J e 0, caso contrério.

O modelo matematico para o problema de cobertura é apresentado a seguir.
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Minimizar z = Za:j (2.15)

j€J
Sujeito a :
d a;>1 Viel (2.16)
JEN;
z; € {0,1} VjedJ (2.17)

A Fungao Objetivo (2.15) busca minimizar o nimero total de facilidades abertas.
As Restrigoes (2.16) garantem que todo ponto ou local de demanda i € I devera
ser atendido por pelo menos uma facilidade. As Restrigoes (2.17) garantem que as
variaveis de decisao sao binarias.

SCHILLING (1993) utilizaram a estrutura topologica, a natureza da demanda e
as caracteristicas da facilidade, além de outros fatores, para classificar os modelos de
cobertura em duas categorias: (1) Location Set Covering Problem (LSCP) ou pro-
blema de cobertura de conjuntos; e (2) Mazimal Covering Location Problem (MCLP)
ou problema de localiza¢do de méaxima cobertura (CHURCH e REVELLE, 1974).

O LSCP tem como objetivo minimizar o custo de localizagao para atender a um
nivel de cobertura predefinido (FARAHANTI et al., 2012). O conceito de cobertura
dessa categoria de problema é similar ao utilizado na formulacao geral. Com isso,
para cada ponto de demanda ¢ € [ existe um subconjunto de J, denominado N,
que representa as facilidades que podem atender ao ponto i.

Para tal categoria de problema de cobertura deve-se considerar que:

e a;;: parametro do modelo que recebe 1 se uma facilidade j € J pode atender
a um ponto de demanda i € I e 0, caso contrério;

e f;: custo de abertura de uma facilidade na localizacao j € J; e

e z;: varidvel de decisao binaria que recebe 1 se uma facilidade for aberta no

local j € J e 0, caso contrério.
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O modelo matematico para o LSCP é apresentado a seguir.

Minimizar z = ij xj (2.18)
jed
Sujeito a :
D ayw>1 Viel (2.19)
JEN;
x; € {0,1} VieJ (2.20)

A Fungao Objetivo (2.18) busca minimizar o custo total de abertura das facili-
dades. As Restrigoes (2.19) garantem que todos os pontos de demanda i € I devem
ser atendidos por pelo menos uma facilidade e que esta deve ser capaz de atender
ao respectivo ponto de demanda. Ja as Restrigdes (2.20) garantem que as variaveis
de decisao do modelo sao binarias.

No entanto, ao considerar as peculiaridades das aplicagoes praticas, é possivel que
nao hajam recursos suficientes para garantir a cobertura da totalidade das demandas
existentes (ou ainda, ndo no nivel de cobertura desejado). Assim, o MCLP surge com
finalidade de adaptar tais problemas a realidade, uma vez que busca atender a maior
demanda possivel, mediante a predefini¢ao de um ntimero méximo de facilidades que
podem ser abertas.

ARAKAKI e LORENA (2006) destacam que critério de determinagao de cober-
tura no MCLP inclui a localizagao dos pontos de demanda em relagao &, no minimo,
uma facilidade. Vale destacar, ainda, que nesse tipo de problema deve-se considerar
um namero maximo de facilidades que podem ser abertas. Com isso, a modelagem

matemética do MCLP considera os seguintes elementos:

e a;;: parametro do modelo que recebe 1 se uma facilidade j € J pode atender
a um ponto de demanda ¢ € I e 0, caso contrario. Esse parametro depende

do raio de cobertura, assim como no problema original de cobertura (modelo

(2.15)-(2.17)) ;
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h;: quantidade demandada (ou populagdo) do ponto i € I;

p: quantidade maxima de facilidades que deseja-se instalar, abrir ou localizar;

e 1. variavel de decisao binaria que recebe 1 se uma facilidade for aberta no

g+

local j € J e 0, caso contrario; e

y;: variavel de decisao binéria que recebe 1 se o ponto de demanda é atendido

e 0, caso contrario.

O modelo matematico proposto por CHURCH e REVELLE (1974) para o MCLP

¢ apresentado a seguir.

Mazximizar z = Z hi y; (2.21)
iel

Sujeito a :

Yi < Zaij xj Viel (2.22)
jeJ

> a4 <p (2.23)
jeJ
z; € {0,1} Ve J (2.24)
yi € {0,1} Viel (2.25)

A Fungao Objetivo (2.21) busca maximizar a demanda atendida. As Restrigdes
(2.22) garantem que um ponto de demanda i € I s6 pode ser atendido por uma
facilidade j € J que seja aberta e que contemple o respectivo ponto de demanda
em seu raio de cobertura. A Restri¢io (2.23) garante que a quantidade maxima
de facilidades que podem ser abertas seja respeitada. As Restrigoes (2.24) e (2.25)
garantem que as variaveis de decisao do modelo sao binarias.

O MCLP possui diversas aplicagoes, como, por exemplo: o planejamento de
bases de veiculos de emergéncia (ADENSO-DIAZ e RODRIGUEZ, 1997; EATON
et al., 1986; FERRARI et al., 2018a; KC et al., 2018; LEKNES et al., 2017; YIN e
MU, 2012); a localizacao de sirenes de aviso (CURRENT e O’KELLY, 1992); e a
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selegao de areas prioritarias para conservacao (WOODHOUSE et al., 2000).

2.3 Meétodos de Solucao para Problemas de Locali-
zacao de Facilidades

Os PLFs sao, em geral, de dificil solugao quando se considera casos reais. JIA
et al. (2007b) apontam que, em teoria, uma abordagem de enumeragao total pode-
ria ser utilizada na tentativa de resolucao destes problemas, independentemente do
nimero de instalagoes.

No entanto, a complexidade computacional passa a ser intratavel a medida que
se aumenta o tamanho do problema. Sendo assim, por se tratarem de problemas
de dificil solucao, diversos algoritmos foram desenvolvidos com o intuito de auxiliar
no processo de solugdo dos PLFs (FARAHANT et al., 2012). Esta segdo apresenta

alguns desses métodos de solucao recorrentemente citados na literatura.

2.3.1 Métodos Exatos

Segundo NEMHAUSER e WOLSEY (1988), os métodos exatos recorrem a solu-

¢ao de um modelo matematico da seguinte forma:

Minimizar : z = cx (2.26)

Sujeitoa: Ax = b (2.27)

onde: z € R e consiste no valor a ser minimizado; x é um vetor coluna das
variaveis de decisao cujo o valor se deseja descobrir; ¢ é um vetor linha de custos; b
é um vetor coluna de recursos; e A é uma matriz com os coeficientes das restrigoes
que envolvem zx.

Caso todas as variaveis do vetor x assumam valores reais, entende-se que o
modelo matematico apresentado seja facilmente resolvivel em tempo polinomial por

métodos conhecidos, como o Simplex, por exemplo. No entanto, se isso nao ocorrer,
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cria-se a necessidade de aplicar métodos mais elaborados.

Segundo ARDJMAND et al. (2014), a introdu¢ao do primeiro método exato
para resolver um problema de localizagao de facilidades com o auxilio do teorema
de decomposicao de Benders data do ano de 1964. No entanto, os primeiros a
solucionarem este tipo de problema, com a aplicacao da técnica de Branch-and-
Bound, foram EFROYMSON e RAY (1966).

A partir de entao, diversos outros autores replicaram seus procedimentos e propu-
seram novas abordagens, com o intuito de ampliar a aplicagao do método e aumentar
o tamanho dos problemas resolvidos. Neste mesmo sentido outros métodos exatos,
como Branch-and-Bound-and-Cut, Geracao de Colunas e Branch-and-Price, tiveram
suas aplicacoes abordadas em diversos trabalhos na literatura.

Apesar desse tipo de abordagem se mostrar bastante efetivo na resolucao de pro-
blemas de localizacao de pequeno e, algumas vezes, de médio porte, eles costumam
falhar nas instancias de grande porte. Nesse sentido, técnicas como a de Relaxacao
Lagrangiana, testada inicialmente por PIRKUL e SCHILLING (1989) na resolu-
¢ao de um problema de localizagao de méxima cobertura capacitado, apresentaram
resultados relevantes.

Essa técnica vem sendo utilizada na obtencao de limitantes duais de problemas
combinatorios, que podem auxiliar no desempenho e processo de solugao de métodos
exatos. Algumas aplicagoes da relaxacao Lagrangiana para problemas de localizagao
de facilidades podem ser observadas em: DIABAT et al. (2015); DOYEN et al.
(2012); GALVAO e REVELLE (1996); GALVAO ¢ REVELLE (1997); GENDRON
et al. (2016); HOLMBERG e LING (1997); JIA et al. (2007b); LI et al. (2013); LIM
et al. (2010); NEZHAD et al. (2013); SHARIFF et al. (2012); WU et al. (2017); e
JENA et al. (2016).

Ainda assim, em muitas aplicagoes, a solugao exata desses problemas pode ser
uma tarefa dificil, e, nesses casos, métodos heuristicos ou meta-heuristicas podem
ser utilizados (FARAHANTI et al., 2013; JIA et al., 2007b). Tais métodos sao co-

nhecidos por alcancarem solugoes de boa qualidade em um tempo computacional
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reduzido. No entanto, sozinhos nao sao capazes de garantir que solugoes 6timas
sejam encontradas, o que torna necesséria, muitas vezes, a utilizacao dos limitantes

(inferiores ou superiores) encontrados pelos métodos exatos.

2.3.2 Heuristicas e Meta-heuristicas

Apesar de ndo garantirem a otimalidade, FARAHANTI et al. (2014) afirmam que a
principal razao responsavel pela constante necessidade de desenvolvimento de novas
heuristicas e meta-heuristicas podem ser os crescentes tamanhos e complexidades
dos atuais PLFs. Tal situacao expoe a obrigacao de desenvolver novos métodos de
solugao, mais robustos e sofisticados.

Sendo assim, essa se¢ao apresenta alguns métodos heuristicos e algumas meta-

heuristicas que sao frequentemente utilizados para resolver os PLFs.

2.3.2.1 Heuristica de Localizacao-Alocacao

A heuristica de localizag¢ao-aloca¢ao nada mais é do que uma abordagem separada
para cada uma das fases do problema de localizagao (localizar e alocar). Partindo
deste principio, é possivel reduzir a complexidade do problema ao abordar cada
uma das etapas, que sozinhas sao mais simples de resolver. Com isso, este método
se torna capaz de fornecer uma boa solugao dentro de um tempo computacional
razoavelmente curto (JIA et al., 2007b).

Apesar de apresentar bons resultados para determinadas categorias de proble-
mas, quando essa heuristica é aplicada na resolucao de PLFs com varios niveis de
cobertura podem ocorrer algumas dificuldades. Uma delas esta relacionada a neces-
sidade de alocagao de mais de uma facilidade a cada ponto de demanda, uma vez
que este deve ser atendido em varios niveis.

Com isso, cada ponto de demanda pode pertencer a mais de um grupo de pontos
de demanda e nao apenas a um tnico grupo, como seria ideal. Essa situagao pode
implicar, ainda, no atendimento da facilidade ao ponto de demanda, tendo em vista

que na realocagao da facilidade, cada uma delas precisa considerar o atendimento
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aos pontos de demanda em niveis distintos.

Tal heuristica foi proposta inicialmente por COOPER (1964) para resolver pro-
blemas de localizacao tradicionais, onde cada ponto de demanda deve ser atendido
por uma unica facilidade. A partir dai tornou-se uma abordagem amplamente utili-
zada para resolver diferentes problemas de localiza¢ao, como é o caso de ELSHAIKH
et al. (2015); JIA et al. (2007b); ROHANINEJAD et al. (2015); SHARIFF et al.
(2012); TAILLARD (2003); ¢ BOONMEE et al. (2017), por exemplo.

2.3.2.2 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos sao baseados na busca estocastica, que imita o processo
biologico da sele¢ao natural (GOLDBERG e HOLLAND, 1988). Segundo BASU
et al. (2015), essa meta-heuristica trabalha com um conjunto de pontos, viaveis ou
nao, chamado de populagao.

Cada solucao na populagao é denominada cromossomo e tem um valor associado
(aptidao) de acordo com a sua qualidade. Esses cromossomos evoluem por sucessivas
iteracoes formando geragoes.

A populagao evolui para solugoes melhores usando principalmente dois operado-
res: cruzamento e mutagao. No cruzamento, dois cromossomos da geracao atual sao
selecionados para criar um ou mais cromossomos para a proxima geragao.

Na mutacao, um cromossomo existente ¢ modificado para a préoxima geracao.
Os critérios de parada normalmente utilizados para os Algoritmos Genéticos sao:
nimero maximo de geragoes, niumero maximo de geragoes sem qualquer melhoria
no valor da melhor solu¢ao encontrada ou tempo computacional méaximo.

Desde sua origem, tal método tem sido amplamente utilizado na resolucao de
problemas de otimizagao que incluem programacao, planejamento de processos e ro-
teamento, entre outros. De acordo com JIA et al. (2007b), esses algoritmos passaram
a ser utilizados em PLFs a partir 1977.

Mais tarde, HOSAGE e GOODCHILD (1986); OWEN e DASKIN (1998); e ALP

et al. (2003) também implementaram o algoritmo para o problema de p-Medianas
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e JIA et al. (2007b) em problemas de maxima cobertura. Outras aplicagoes de
Algoritmos Genéticos utilizados na resolugao de PLFs podem ser obtidas em JARA-
MILLO et al. (2002); RAHMANI e MIRHASSANTI (2014); SHARIFF et al. (2012);
TOPCUOGLU et al. (2005); e TRAN et al. (2018).

Segundo ZHANG et al. (2016), a abordagem de Algoritmos Genéticos tem sido
amplamente utilizada na solucao dos problemas de otimizagao multiobjetivo, espe-
cialmente por se tratar de um algoritmo de otimizacao global, robusto e eficiente,

usado para procurar solugoes em espagos de busca grandes, complexos e pouco com-

preendidos (GARAI e CHAUDHURI, 2007; KIM e ABRAHAM, 2007).

2.3.2.3 Busca Tabu

A Busca Tabu trata-se de uma meta-heuristica de melhoria baseada em busca
local que tem obtido bons resultados em problemas de localizagao. Por se tratar de
um procedimento adaptativo que tem capacidade de fazer uso de outros métodos
(como algoritmos de programacao linear e heuristicas especializadas), a Busca Tabu
tem se mostrado capacitada a superar os 6timos locais (GLOVER, 1989).

Segundo BASU et al. (2015), a partir de uma solugao inicial, a Busca Tabu
procura por uma solu¢ao melhor em uma vizinhanca definida. A melhor solugao
obtida na vizinhanca passa a ser, entao, a solucao a ser explorada, dando inicio
novamente ao processo de busca em vizinhancga, entretanto deve-se garantir que as
solugoes ja exploradas nao serao reavaliadas durante um certo ntimero de iteragoes.
Tal método é finalizado mediante o cumprimento de determinadas condi¢oes de
parada que podem envolver, por exemplo, o tempo de execucao e a qualidade da
solugao.

A Busca Tabu tem suas origens no fim da década de 1970 em procedimentos
combinatorios aplicados a problemas de cobertura nao linear, programacao e ba-
lanceamento de computadores, analise de clusters e arquitetura e planejamento de
espagos (GLOVER et al., 1985).

Pesquisas do final da década seguinte, no entanto, revelaram a capacidade deste
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método de obter solugoes de alta qualidade com esfor¢o computacional reduzido,
despertando o interesse de diversos pesquisadores (GLOVER, 1977, GLOVER e
MCMILLAN;, 1986; HERTZ e DE WERRA, 1987). Algumas aplicagoes podem ser
encontradas nos trabalhos de LEE e LEE (2010); MCKENDALL JR e LIU (2012);
SUN (2012); e HO (2015).

2.3.2.4 Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)

A meta-heuristica GRASP pode ser definida como um procedimento de pesquisa
iterativo, no qual em cada iteracao uma nova solugao é construida a partir de um
procedimento aleatério guloso. Esta solugao construida é, entao, aprimorada por
intermédio de um procedimento de busca local. Essa meta-heuristica foi proposta
inicialmente por FEO e RESENDE (1995), que a definem como uma técnica de
amostragem repetitiva, uma vez que em cada iteragao do algoritmo guloso, um
novo elemento é selecionado, entre uma lista de candidatos restritos, e adicionado a
solugao.

Sendo assim, a média e a variancia da distribui¢cao da amostra passam a ser uma
funcao da cardinalidade da lista restrita de candidatos usada na fase construtiva
do GRASP. Como as solugoes de amostra sao selecionadas de maneira aleatoria,
intuitivamente, espera-se que o melhor valor encontrado supere o valor médio (DTAZ
et al., 2017).

Algumas aplicagoes da meta-heuristica GRASP para problemas de localizagao
de facilidades podem ser observadas em COLMENAR et al. (2016); DREZNER e
DREZNER (2016); DUHAMEL et al. (2010); NGUYEN et al. (2012); e YIN et al.
(2017).
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2.4 Aplicacoes Diversas de Problemas de Localiza-
cao de Facilidades

Como ja mencionado, os PLFs sao aplicados nas mais diversas éareas, do se-
tor publico ou privado. Algumas das areas de aplicacdo encontradas na litera-
tura sdo: distribuigao logistica (ALUMUR et al., 2012; BELARDO et al., 1984,
DA GRACA COSTA et al., 2008; ETEMADNIA et al., 2015; IAKOVOU et al.,
1997; JIA et al., 2007b; RAO et al., 2015); planejamento de eventos esportivos
(PEREIRA et al., 2017); logistica humanitaria (BALCIK e BEAMON, 2008; JIA
et al., 2007a; SALMAN e YUCEL, 2015; VERMA e GAUKLER, 2015); localizacao
de bases de veiculos de resgate (ANSARI et al., 2015; BROTCORNE et al., 2003;
FERRARI et al., 2018a; YIN e MU, 2012); localizacao de plataformas de petroleo
(CAMARA et al., 2018); novas tecnologias de transporte (RIEMANN et al., 2015;
YANG e SUN, 2015); servigos publicos (NDIAYE e ALFARES, 2008); localizagao
de centros de coleta de residuos (EISELT e MARIANOV, 2015; FERRI et al., 2015;
ZHAO e VERTER, 2015); e engenharia de trafego (CAMARA e RIBEIRO, 2019;
CAMARA et al., 2016); entre outros.

Para atender a areas tao distintas, observa-se que as funcgoes objetivo desses
problemas também apresentam os mais diversos escopos. Segundo FARAHANTI et al.
(2010), os objetivos mais encontrados sdo: minimizar o custo total de configuracao, o
custo fixo, o custo operacional, a distancia entre instalacoes, a distancia percorrida,
o namero de instalagoes e maximizar o atendimento e a capacidade de resposta.

No entanto, é possivel observar na literatura mais recente o surgimento e ampla
utilizagao de fungoes objetivo com termos relacionados a questoes ambientais e so-
ciais (ex.: custo de energia, uso da terra e custo de construgao, congestionamento,
ruido, qualidade de vida, e poluigao).

TAKOVOU et al. (1997) desenvolveram um modelo de programagao linear inteira
para determinar a localizacao e capacidade ideais dos equipamentos de limpeza utili-

zados em ocorréncias com derramamento de 6leo, que leva em conta suas implicagoes
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pos-evento. Tal modelo foi aplicado a exemplos realistas ocorridos na peninsula da
Florida, nos Estados Unidos, com o objetivo de minimizar os custos de instalagao
e utilizacao desses recursos. Os resultados obtidos apontaram o ntmero ideal de
instalagoes a serem abertas, o tipo de equipamento a ser alocado em cada instala-
¢ao e a politica 6tima de despacho dos equipamentos apoés a confirmacao de uma
ocorréncia de derramamento de 6leo.

AVERSA et al. (2005) apresentaram um modelo de programacao inteira mista
para selecionar, entre um conjunto de 11 hubs, uma porta na costa leste da América
do Sul que atenda a demanda regional de transporte de contéineres. Um estudo de
caso considerando portos do Brasil, Argentina e Uruguai, além de diversos portos
internacionais definidos como origem ou destino das mercadorias daquela regiao, foi
utilizado. A funcao objetivo do modelo contempla a minimizacao dos custos totais
do sistema.

EISELT (2006) investigou os padrdes locacionais de instalagoes que lidam com re-
siduos solidos urbanos. Foi proposto um modelo de programacao linear inteiro misto
com o intuito de definir as localizagoes de aterros sanitérios e estacoes de transfe-
réncia de lixo na provincia de Alberta, no Canada. A fungado objetivo considera a
minimizagao da distancia total ponderada como intermédio para a minimizacao do
custo.

JIA et al. (2007b) propuseram uma modelagem matematica para determinar as
localizacoes das instalacoes de suprimentos médicos que atuam em resposta a emer-
géncias de grande escala. O modelo é formulado como um problema de localizagao
de méaxima cobertura com multiplos requisitos (referentes & quantidade e qualidade
da cobertura da instalagdo), com o objetivo de maximizar a cobertura das demandas
por quantidade suficiente de instalagoes e em diferentes niveis de qualidade. Cada
ponto de demanda somente é considerado coberto se o mesmo for atendido por mais
de uma instalagdo com diferentes niveis de qualidade (distancias).

BALCIK e BEAMON (2008), assim como JIA et al. (2007b), consideram deci-

soes de localizacao de instalacoes para suprimentos de ajuda humanitaria, especi-
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ficamente para desastres imprevisiveis. O modelo tem como objetivo maximizar a
cobertura da demanda total esperada e tem como saida a quantidade e a localizagao
dos centros de distribuicao de determinada rede de socorro, além da quantidade
de suprimentos de emergéncia que precisam ser armazenados em cada um desses
centros.

LIMBOURG e JOURQUIN (2009) propuseram um procedimento iterativo com
base nos problemas e p-medianas e de atribuicao multimodal com o intuito de en-
contrar os locais ideais para implantar os terminais europeus de transferéncia de
contéineres incorporados em uma rede hub-and-spoke. Para tanto, contam com uma
funcao objetivo que inclui custos de pré e poés-transporte rodoviario, de transbordo
e de transporte ferroviario e contempla a minimizacao do custo total de transporte
no sistema.

ETEMADNIA et al. (2015) analisaram as localizagoes de centros de atacado de
alimentos nos Estados Unidos com foco em aumentar a eficiéncia do processo de
transferéncia das regioes de producao para os locais de consumo. Este estudo tem
como objetivo principal projetar uma rede nacional de atacado para atender aos
mercados considerados. Para tanto, se utiliza de uma formulacao matematica que
minimiza os custos totais da rede, que incluem custos de transporte das mercadorias
e de localizagao de instalagoes.

RIEMANN et al. (2015) estudaram localizagoes para instalagoes de transferéncia
de energia sem fio, que sao utilizadas no carregamento de veiculos elétricos. Os au-
tores desenvolveram um modelo mateméatico que contempla em sua fun¢ao objetivo
a maximizacao do fluxo total de veiculos capturados, ou seja, maximizar o nimero
de veiculos que pode usar essas estradas e acessar as instalacoes de carregamento
sem fio. Para atingir tal funcao objetivo faz-se necessario localizar um determi-
nado numero de instalagoes de carregamento sem fio para veiculos elétricos capaz
de absorver o fluxo maximo de trafego desse tipo de veiculo em determinada rede
viaria.

PEREIRA et al. (2017) estudaram o processo de selegao de anfitrides para mega-
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eventos esportivos e propuseram a utilizacao de modelagem matemaética na selegao
de paises anfitrioes com menor pegada de carbono em relagao ao transporte interna-
cional, com o objetivo de melhorar a sustentabilidade ambiental desses megaeventos.
Para tanto, utilizaram uma formulacao com funcao objetivo direcionada a minimi-
zar a quantidade de emissoes de gases do efeito estufa entre os paises classificados
para um evento esportivo e o pais anfitriazo. Um estudo de caso aplicado as Co-
pas do Mundo da FIFA mostrou que torna-se necessaria uma mudanga no processo
de escolha do pais anfitriao, a qual somente deve ser realizada apos a rodada de

qualificacao da equipe, e nao antes, como feito atualmente.

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas as principais formulagoes e conceitos relaci-
onados aos PLFs. Esse contetido é de fundamental relevancia para melhor enten-
dimento, principalmente, dos Capitulos 4 e 5. Além disso, a revisao bibliografica e
as aplicagoes apresentadas, que abordam os PLFs, mostram que essa classe de pro-
blemas, geralmente, envolve dificuldade computacional na resolu¢ao dos modelos de
grande porte e que consideram aplicagoes reais. A dificuldade de solugao de forma
exata faz com que heuristicas e meta-heuristicas sejam amplamente utilizadas na

literatura.
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Capitulo 3

Otimizacao Multiobjetivo

Neste capitulo sao apresentados conceitos da otimizacao multiobjetivo, os prin-
cipais métodos de solugao (classicos e evolutivos), as métricas de desempenho na

avaliacao de resultados e sao descritas algumas aplicagoes de PLFs multiobjetivo.

3.1 O Problema de Otimizacao Multiobjetivo

Na otimizacao mono-objetivo, os modelos matematicos sao representados por
uma unica fungao objetivo f(x) e diversas restrigdes como os PLFs apresentados
no Capitulo 2. Por outro lado, os problemas multiobjetivo possuem mais de um

objetivo e podem ser representados genericamente pelo modelo (3.1)-(3.7).

Minimizar z = fi(z) (3.1)
Minimizar z = fy(z) (3.2)

(3.3)
Minimizar 2 = fiar(2) (3.4)
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Sujeito a :

gr(z) < by VreR (3.5)
hy(x) = ¢, VpeP (3.6)
Onde:

M: conjunto que representa os diferentes objetivos do problema e suas respec-

tivas fungoes f,,(x), m € M;
e R e P: representam conjuntos associados as restrigoes;

e /: representa um conjunto associado as varidveis de decisao;

LBy representa o limitante inferior de uma variavel de decisao zy, k € K; e

U By: representa o limitante superior de uma variavel de decisao x;, k € K.

Os objetivos s@o denominados conflitantes quando existe um trade-off entre eles,
onde uma melhora em uma fungao objetivo f;(x),i € M, pode resultar em piora em
uma outra funcdo f;(x),j € M. Portanto, diferente dos problemas mono-objetivo,
onde uma solucao tnica pode ser encontrada para representar o melhor resultado
da func@o objetivo f(z), nos problemas multiobjetivo, devido ao trade-off citado,
dificilmente uma tnica solucao é capaz de otimizar todos os objetivos simultanea-
mente.

Sendo assim, nos problemas multiobjetivo, o conceito de otimalidade esta,
normalmente, associado & definicdo de um conjunto de solu¢bes que atende da
melhor forma possivel a todos os objetivos e ao trade-off existente entre eles.
Para tanto, torna-se relevante o conceito de dominancia de pareto para defini¢ao
do conjunto de solucdes denominado Pareto Otimo, utilizado para representar o

conjunto de solucgoes eficientes do problema.
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Definicao 3.1 (Dominancia de Pareto): dado um conjunto de solugoes fac-
tiveis X para um problema multiobjetivo para minimizar f,,(z), m € M, e dois

vetores solucao z; e o € X, tem-se que:

I. Se fr(x1) < fin(z2) Vm e M eI m € M : fi(x1) < fum(xs), entdao f(xq)
domina f(z3) e o vetor solu¢ao x; domina o vetor z5 (denota-se: x1 < xs);

(¢

II. Se fi(x2) < f(x)) Vme M eI me M : fr(v2) < fi(x1), entdo f(z2)

domina f(z1) e o vetor solu¢do x5 domina o vetor z; (denota-se: xo < 7).

Definigdo 3.2 (Solugao Otima de Pareto): uma solucio z* é denominada
como Solucdo Otima de Pareto se nio existe nenhuma outra solucdo ' perten-
cente ao espaco de solugoes factiveis X do problema que domine z*. Ou seja,
A2 € X : 2 <z* Uma Solucdo Otima de Pareto também ¢é chamada de solucio

nao-dominada.

Definigdo 3.3 (Pareto Otimo): um conjunto de solugdes P* é denominado
Pareto Otimo se todos os vetores solucdo = € P* sdo solucdes nao-dominadas. Ou

seja, pa’' € X : 2’ ¢ P*.

Defini¢ao 3.4 (Fronteira de Pareto): A Fronteira de Pareto (FP) re-
presenta o Pareto Otimo no espaco de solucdes das funcdes objetivo. Ou seja,

FP={f(z):x € P*}.
A Figura 3.1 ilustra, para um problema multiobjetivo com duas fung¢oes objetivo,

os conceitos e defini¢oes apresentados para os conjuntos de solugoes nao-dominadas

(Pareto Otimo), solugdes dominadas e a representagio da Fronteira de Pareto.
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=+ Fronteira de Pareto
@ Solucdes ndo-dominadas
'. ¥ Solugdes dominadas

3

P

N X
£ ” 7

o L

s <.

Minimizar f(x)

Figura 3.1: Representacdao do Pareto Otimo e solucoes dominadas.

3.2 Tomada de Decisao em Problemas Multiobje-
tivo

Como visto anteriormente, nas abordagens multiobjetivo, o Pareto Otimo repre-
senta um conjunto de solugoes eficientes que, do ponto de vista da otimizagao, sao
igualmente significantes, e isso torna necessaria a presenca de um agente decisor
para avaliar e escolher a melhor. Entretanto, essa pode ser uma tarefa complexa
e pode requerer o uso de técnicas de tomada de decisao multicritério (BELTON e
STEWART, 2002; TZENG e HUANG, 2011).

Essa tomada de decisao, geralmente, esté relacionada a trés abordagens classicas
que representam as metodologias para escolha de solugoes em problemas multiob-
jetivo, apresentadas na sequéncia, sao elas: a priori, a posteriori e iterativas (AR-
ROYO, 2002; GARCIA, 2005; JOZEFOWIEZ et al., 2008; PANTUZA JUNIOR,
2011).

3.2.1 Meétodos a Prior:

Nas abordagens a priori, o agente decisor apresenta suas preferéncias (atribui

grau de importéancia) para as fungoes objetivo e sua participagao ocorre antes mesmo
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de qualquer processo de solucao ser iniciado.

Isso pode ocorrer, principalmente, por duas maneiras distintas: agregacao por
combinagao e agregacao por decomposi¢ao/ordenamento. Na combinacdo, as fun-
¢oes objetivo sao agrupadas em uma tnica fungao objetivo (torna o problema mono-
objetivo) e, na decomposi¢ao, o problema é resolvido de forma sequencial, a partir
da solu¢ao do problema com um tnico objetivo (com maior importancia ou preferén-
cia) e solugao dos demais objetivos com novas restrigoes (representando os objetivos
ja otimizados).

Uma possivel vantagem dos métodos a priori, com a transformacao do problema
multiobjetivo em mono-objetivo, é a possibilidade de utilizacao de estratégias clas-

sicas de otimizacao aplicadas em problemas com um tnico objetivo.

3.2.2 Métodos a Posteriorit

Nas abordagens a posteriori, o problema de otimizagao ¢é resolvido de modo
que todos os objetivos tenham igual importancia. O propoésito desses métodos é a
determinacdo da maior quantidade possivel de Solucdes Otimas de Pareto, o que
permite que o agente decisor defina seus préoprios critérios para a escolha da melhor
0opcao.

Uma possivel desvantagem detectada neste tipo de abordagem é que a mesma
pode exigir um elevado custo computacional, uma vez que a determinacao do Pareto
Otimo pode demandar recursos avancados e altos tempos computacionais. A maior
vantagem desse método, no entanto, esta relacionada & possibilidade de mudancas
nos critérios de decisdo. Como o conjunto de solucdes (Pareto Otimo) é obtido pre-
viamente, quaisquer alteragoes realizadas nos critérios de escolha no agente decisor

nao implicam em mudancas no conjunto de solucoes.

3.2.3 Meétodos Iterativos

Nas abordagens iterativas, os processos de solucao e de tomada de decisao estao

integrados. Sendo assim, o processo de busca de solugoes é conduzido pelo agente
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decisor, guiado por caracteristicas desejadas na solugao e preferencias que podem
mudar iterativamente durante esse processo. Na literatura, alguns métodos hibridos
ja contemplam as abordagens iterativas, tal como nos estudos de BRANKE et al.

(2009); DEB et al. (2010); OJALEHTO e MIETTINEN (2019); e FU et al. (2018).

3.3 Meétodos de Solucao Multiobjetivo

Nessa secao sao apresentados alguns métodos de solugao para problemas multiob-
jetivo que envolvem Abordagens Classicas, que podem ser aplicadas para obtencao
do Pareto Otimo de forma exata, e Abordagens Evolutivas, que utilizam métodos
aproximativos para obtenc¢ao de solugoes nao-dominadas proximas da Fronteira de

Pareto.

3.3.1 Abordagens Classicas

As Abordagens Classicas sao estratégias de solugao para problemas multiobjetivo
que, na maioria das vezes, transforma o problema em mono-objetivo e, de forma
iterativa, pode obter o Pareto Otimo.

Na sequéncia sao apresentados como Abordagens Classicas: o Método da Soma

Ponderada; e o Método e-Constraint.

3.3.1.1 Método da Soma Ponderada ( Weighted Sum Method)

Segundo MARLER e ARORA (2010), o método da soma ponderada é conhecido
por sua facil utilizacao, sendo um dos mais simples de usar das abordagens classicas.
Ele sugere a transformacao de um problema multiobjetivo em um novo problema
mono-objetivo por meio de multiplicadores que representam o peso de cada uns dos

objetivos do problema original.
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Minimizar z1 = fi(x)

Minimizar zo = fa(x)

(3.8)
Minimizar zpa = fiu(x)
Minimizar z = Z Wy [ () (3.9)
meM

Por exemplo, a Fung¢ao Objetivo (3.9) foi obtida a partir da soma ponderada das

Fungoes Objetivo (3.8), onde:

e M: é um conjunto que representa os objetivos do problema e suas respectivas

fungoes f.(z), m € M; e

e w,,: representa os pesos associados a cada func¢ao objectivo m € M.

De maneira geral, os pesos w,, sao utilizados de forma normalizada, ou seja:

0 <w, <1,Vm € M, e o somatorio de todos eles deve ser igual a 1.

A utilizacao do método da soma ponderada é usual em problemas cujo espago

viavel das fungoes objetivo é convexo. Isso ocorre pois, com a variagao dos pesos

utilizados como soma ponderada da fungdo objetivo resultante (mono-objetivo), é

possivel a obtencdo das Solucdes Otimas de Pareto, conforme mostra a Figura 3.2.

Minimizar f1(x)

~ = Fronteira de Fareto
S Regido factivel

Minimizar f>(x)

Figura 3.2: Representacao do método da soma ponderada em um espaco convexo.
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Como desvantagem desse método, destaca-se a sua aplicacao em problemas cujo
espago viavel das funcoes objetivo é nao-convexo. Nesses casos, mesmo com a vari-
acao nos pesos da soma ponderada, os pontos pertencentes a Fronteira de Pareto,
na regiao nao-convexa, nao sao identificados com esse método, veja, por exemplo, a

Figura 3.3.

— Fronteira de Pareto
\ Regido factivel

Minimizar f(x)

Minimizar fa(x)

Figura 3.3: Representacao do método da soma ponderada em um espago nao-
CONvexo.

3.3.1.2 Meétodo e-Constraint

O meétodo e-Constraint foi introduzido na literatura por HAIMES (1971) e sua
aplicacao é valida para problemas cujo espaco factivel de solugbes é convexo e nao-
convexo (DEB, 2001). Neste método, o problema é convertido em mono-objetivo por
meio da escolha de um dos objetivos (aquele definido como mais importante ou com
maior prioridade) e a inclusdo dos demais objetivos como restri¢oes do problema.

Assim, dado um problema multiobjetivo, em que M representa o conjunto de
objetivos do problema e m* o objetivo considerado mais relevante, as fungoes obje-
tivo f(z), m € M\ {m*}, s@o incluidas no conjunto de restrigdes e associadas a
vetores de termos independentes ¢,,;, em que | € L, sendo L o conjunto de elementos
ou niveis dos vetores €,,;, cujos valores minimos e maximos sao representados por

Eml € Emlimia); respectivamente.

(min)

O problema original, agora representado por um problema mono-objetivo, deve
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ser resolvido de forma iterativa (BRANKE et al., 2008), onde: na primeira iteragao,

€mi Tecebe €, iy © B cada nova iteragao, um incremento deve ser adicionado ao
main

)
valor corrente de ¢,,; até atingir o valor maximo Emliman) -

Ao final desse processo de solucio iterativo, um conjunto de Solucdes Otimas de
Pareto sao obtidas. A principal vantagem na utilizagao do método e-Constraint pode
ser associada & problemas cujo espaco de solugao é desconhecido. Isso porque, nesses
casos o método pode ser utilizado com seguranga para problemas cujo o espaco de
solugoes, na regiao da Fronteira de Pareto, é nao-convexo.

A Figura 3.4 ilustra graficamente a obtencdo de Solucdes Otimas de Pareto uti-

lizando a func@o objetivo fao(x) < ey, 1 € {1,2,(...),5}, como restrigdo do problema

original cujo espaco factivel das fungoes objetivo é nao-convexo.

Fronteira de Pareto
Regido factivel

Minirmizar fi(x)

€15 €24 €23 €22 €31
Minimizar f2(x)

Figura 3.4: Representacao do método e-Constraint.

Por outro lado, como desvantagem, pode-se citar que a obtencao do Pareto Otimo
utilizando o método e-Constraint esté associada a correta utilizagao dos valores de
incremento dos termos independentes €,,;,, m € M \ {m*} e |l € L que, além de
ser uma tarefa dificil, pode resultar em uma quantidade de iteragoes muito elevada,

inviabilizando a aplicagao do método.
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3.3.2 Abordagens Evolutivas

De forma similar as aplicagoes em problemas mono-objetivos, as abordagens
utilizando algoritmos evolutivos (com base em heuristicas e meta-heuristicas) sao
aplicadas & problemas multiobjetivo em busca de solugoes pertencentes ou préximas
do Pareto Otimo.

COELLO et al. (2007) destacam o Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA),
proposto por SHAFFER (1985), como o primeiro algoritmo evolutivo direcionado
a solugao de problemas multiobjetivo. Contudo, ao longo dos anos, diversos outros
algoritmos foram abordados na literatura e vem sendo amplamente utilizados em
aplicagoes multiobjetivo. Entre alguns deles pode-se citar:

o Weight Based Genetic Algorithm (WBGA) (HAJELA e LIN, 1992);

e Multiple Objective Genetic Algorithm (MOGA) (FONSECA e FLEMING,
1993);

e Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) (SRINIVAS e DEB,
1994);

e Niched-Pareto Genetic Algorithm (NPGA) (HORN et al., 1994);

e Thermodynamical Genetic Algorithm (TDGA) (KITA et al., 1996);

e Strenght Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) (ZITZLER e THIELE, 1998);
e Pareto-Archived Evolutionary Strategy (PAES) (KNOWLES e CORNE, 1999);
e Pareto Envelope-Based Selection Algorithm I (PESA-I) (CORNE et al., 2000);

e Pareto Envelope-Based Selection Algorithm II (PESA-II) (CORNE et al.,
2001);

e Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA-2) (ZITZLER et al., 2001); e
e FElitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II) (DEB et al.,

2002).

Desta relacao, destaca-se que o NSGA-II foi utilizado, com éxito, em diversas

aplicagoes para problemas multiobjetivo apresentadas na literatura, tais como em
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BANDARU et al. (2015); JEYADEVI et al. (2011); LIN e YEH (2012); MARTINEZ-
SALAZAR et al. (2014); WANG et al. (2018); e CAMARA et al. (2018). O NSGA-II
¢ um Algoritmo Genético (AG), como descrito na Segao 2.3.2.2, com elementos que
permitem gerar solugoes para problemas multiobjetivo.

O NSGA-II, proposto por DEB et al. (2002), é uma extensao do NSGA original,
proposto por SRINIVAS e DEB (1994), que considera um ordenamento elitista por
nao-dominéncia. O procedimento geral do NSGA-II para geragao de nova populagao,
com base nos critérios de nao-dominancia (non-dominated sorting) e distancia de

multidao (crowding distance), esta representado na Figura 3.5.

Non-dominated Crowding Distance P
Sorting Sorting A

P,
o o B
]

~
=

Q:

Figura 3.5: Procedimento geral do NSGA-II.
Fonte: Adaptado de DEB et al. (2002).

Segundo DEB et al. (2002), o NSGA-II trabalha com uma populagao pai P
para gerar uma populacao filha (), assim como os AGs tradicionais. Para uma
determinada geragao t, considera-se uma populacao P, ordenada pelo critério de
nao-dominancia. Cada solu¢ao tem um valor de aptidao igual ao seu nivel de nao-
dominancia, sendo que 1 é o melhor nivel, 2 é o segundo melhor nivel e assim por
diante.

Isso significa que todos os individuos nao dominados por quaisquer outros indivi-
duos recebem o nimero de frente igual a 1 (F}), enquanto os individuos dominados
por individuos de nimero de frente 1, recebem o nimero de frente 2 (F3), e assim

sucessivamente. Um operador de selegao por torneio é aplicado e o individuo com
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o menor namero de frente é selecionado, caso os individuos apresentem niimero de
frente diferentes.

Se os numeros de frente forem iguais, seleciona-se o individuo com a maior dis-
tancia de multidao (crowding distance), ou seja, uma aptidao mais alta é atribuida
a individuos localizados em uma parte pouco povoada da frente (MURUGAN et al.,
2009).

Com a aplicagao dos operadores de selecao por torneio, cruzamento e mutacao,
obtém-se a populacao filha @, de tamanho igual ao de P : |Q;| = |P;|. Ambas as
populagoes sao reunidas em um conjunto R; (P, U Q;), onde pais e filhos competem
entre si pela inclusdo na proxima iteragao/geragao (t + 1).

A partir do conjunto de solucoes R;, realiza-se novamente o ordenamento pelo
critério de nao dominéncia e os individuos com menor valor de frente sao inseridos
no conjunto P, até o limite de tamanho da nova populacao.

Destaca-se que o conjunto de individuos de cada uma das frentes deve ser inserido
em sua totalidade na nova populacao. Caso o ntimero de individuos de uma determi-

1<j

nada frente j seja maior que |P;| =) ;=1 |F;|, o algoritmo escolhe solucoes de F; pelo

critério de crowding distance, ordenando suas distancias de maneira decrescente.

3.4 Meétricas de Desempenho para Otimizacao Mul-
tiobjetivo

De acordo com ZITZLER et al. (2000), a comparagao dos resultados de diferentes
técnicas de otimizacao pode ser realizada a partir de métricas de performance. No
caso dos problemas multiobjetivo, a definicao de uma tnica métrica é consideravel-
mente mais complexa, quando comparada com a otimizagao mono-objetivo, devido
aos diferentes objetivos buscados na qualidade das solucoes obtidas.

Os principais objetivos considerados por LI e ZHENG (2009); ZITZLER et al.
(2000) e LI et al. (2008) sao convergéncia, uniformidade e espalhamento (spread),

conforme descri¢ao a seguir:
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e A distancia minima entre as solu¢oes nao-dominadas obtidas e a Fronteira de

Pareto (convergéncia);

e Uma distribui¢do uniforme das solu¢oes nao-dominadas é desejada (uniformi-

dade); e

e O espalhamento das solugoes nao-dominadas deve ser maximizado e represen-

tativo em relacao a Fronteira de Pareto (spread).

Com a utilizagao de algoritmos evolutivos como método de solugao para oti-
mizacao de problemas multiobjetivo, devido a caracteristica de gerar resultados
aproximativos, torna-se relevante, entao, considerar métricas de desempenho para
comparagao dos resultados.

Essas comparacdes podem ser realizadas em relacio ao Pareto Otimo (quando
este é conhecido) ou entre dois ou mais resultados obtidos com métodos aproxi-
mativos. Na sequencia, sao apresentadas trés métricas de desempenho comumente
utilizadas na literatura, conforme os estudos de ABRAHAM et al. (2005); BAR-
BOSA et al. (2010); COELLO et al. (2007); DEB (2001); ZITZLER et al. (2003); e
AZUMA (2011).

3.4.1 FError Ratio

A métrica de desempenho Error Ratio (ER) define, a partir da Equagao (3.10),
o percentual que representa as solucoes de um conjunto P que nio pertencem ao

conjunto P*.

ZpEP/ Tp

ER =
NP

(3.10)

Onde:

e P*: ¢ 0 conjunto que representa o Pareto Otimo;
e P': ¢ o conjunto de solucdo nao-dominadas obtidas para comparacao;

e NP: ¢ o ntmero de elementos do conjunto P' (NP = |P'|); e
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e 1,: sao variaveis bindrias que recebem 0 se p € P* e 1, caso contrario.

O resultado desejado para a métrica ER é zero. Isso significa que todas as
solucdes comparadas pertencem ao Pareto Otimo ou o conjunto P é o proprio
Pareto Otimo, ou seja: P° C P*. De forma analoga, quando o resultado de ER = 1,
significa que nenhuma das solucdes do conjunto P’ pertencem ou sio coincidentes
com Solucdes Otimas de Parcto, ou seja: P’ ¢ P*. Para esta métrica, algoritmos

mais eficientes apresentam menores valores possiveis para ER.

3.4.2 Generational Distance

A métrica de desempenho Generational Distance (GD) tem como objetivo re-
presentar quantitativamente a convergéncia entre um conjunto de solugdes nao-
dominadas P’ e o conjunto P*.

Esta métrica também pode ser utilizada para comparar dois conjuntos de solu-
¢es nao-dominadas que nao sdo, necessariamente, correspondentes ao Pareto Otimo.

O calculo da métrica GD é obtido pela Equagao (3.11) apresentada a seguir.

ZpEP' dPP

GD =
NP

(3.11)

Onde:

e dP,: representa a menor distancia Euclidiana, no espago de solucoes, entre
cada ponto p € P’ e o ponto correspondente mais proximo j : j € P*. Essa

menor distancia dP, pode ser obtida com a Equagdo (3.12).

| M|

APy = \| > [fm(®) = fu(p*)]? (3.12)

m=1
Para esta métrica de desempenho, algoritmos mais eficientes apresentam os me-

nores valores possiveis para GD.
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3.4.3 Hypervolume

A métrica Hypervolume (HV) é utilizada para comparacao de conjuntos de solu-
¢oes nao-dominadas, independentemente se um destes conjuntos representa o Pareto
Otimo. O resultado de HV, que é calculado individualmente para cada um dos con-
juntos em comparagao, mensura o “tamanho do espaco” que pode representar uma
area ou volume, coberto pelas solugoes em relacao & um ponto referencial, também

chamado de Nadir ou Nadir Point (ver Figura 3.6).
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Figura 3.6: Representacao do calculo de HV para dois conjuntos.

Quando conjuntos de solugoes nao-dominadas sao comparados, os melhores re-
sultados sdo representados pelo maior valor obtido para a métrica HV (BANOS
et al., 2013).

Esta métrica pode ser utilizada para uma quantidade nao restrita de conjuntos
em comparacao (dois ou mais), contudo, o ponto referencial utilizado no calculo de
HV deve ser o mesmo.

Adotando a Figura 3.6 como exemplo, os resultados que estao representados pelo

conjunto P', pela métrica HV, sdo melhores que aqueles do conjunto P".
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3.5 Aplicacoes com Modelos Matematicos Multiob-
jetivo

Existem diversos estudos envolvendo PLFs com multiplos objetivos. Nesta secao,
alguns deles sao apresentados.

EISELT e MARIANOV (2014) propuseram um estudo que analisa os locais para
implantacao de aterros sanitarios e estagoes de transferéncia de residuos, além de
estabelecer o tamanho adequado para eles. Diante disso, foi formulado um modelo
multiobjetivo de programagao inteira no qual busca-se minimizar os custos usuais
enquanto minimiza a poluicao a que qualquer membro da populagao esta exposto.
Restrigoes impostas garantem, ainda, que ninguém seja exposto a niveis de polui¢ao
que ultrapassem um valor maximo aceitével predeterminado. Tal modelo foi aplicado
a um estudo de caso real na regiao de Biobio, no sul do Chile.

BEHESHTIFAR e ALIMOAHMMADI (2015) utilizaram a base dos PLFs para
propor locais que recebam novas instalagoes de saude. Assim, um modelo multiob-
jetivo foi proposto e combinado a analises de Sistemas de Informagoes Geograficas.
Suas fungoes objetivo incluem: minimizar o custo total da viagem, minimizar a de-
sigualdade no acesso da populacgao as clinicas, minimizar a incompatibilidade do uso
da terra na area estudada e minimizar os custos de aquisicao de terrenos e constru-
¢ao das instalagoes. Tal estudo teve a regiao de Teera, no Ira, como estudo de caso
real.

ZHAO e VERTER (2015) avaliam em seu estudo o tratamento dado ao 6leo
usado, visando a prevencao do lancamento de residuos téxicos originarios deste pro-
duto de descarte no meio ambiente. Os autores apresentaram um modelo bi-objetivo
para o problema que considera a minimizacao do risco ambiental total e a minimi-
zacao do custo total da operacao. Realizaram, ainda, um estudo de caso real no
qual a estrutura analitica criada com o auxilio do modelo matemético foi aplicada

em Chongqing, no sudoeste da China.
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SILVA et al. (2017) propoem, em seu estudo, a localizagao de instalagoes “inde-
sejaveis”, como é o caso de biogés, que envolvem impactos econdémicos, ambientais
e sociais. Os autores introduziram, entao, uma abordagem multiobjetivo para iden-
tificar locais e capacidades de usinas de biogas para tratar residuos de animais de
fazendas. Trés objetivos foram considerados na modelagem matematica: a minimi-
zacao dos custos iniciais de investimento, operacao e manutencao, a minimizacao do
custo de transporte e a minimizagao da rejeigao social. O modelo foi aplicado como
estudo de caso real na regiao de Entre-Douro-e-Minho, em Portugal.

KONAK et al. (2017) propuseram uma nova abordagem multiobjetivo para o
Problema de Localizacao de Instalacoes Competitivas, que tem como base o Pro-
blema de Localizacao de Méxima Cobertura classico. Nessa abordagem, sao conside-
rados miltiplos concorrentes que tém como finalidade maximizar suas participagoes
de mercado. Como esta aplicacao considera multiplos competidores, o objetivo final
é descobrir um conjunto de tuplas (ou listas ordenadas) de decisdo dos competidores
que nao sejam dominadas por quaisquer outras tuplas de decisao no espacgo de solu-
¢ao. Foi utilizado um modelo matematico multiobjetivo, que busca a maximizacao
da cobertura de demanda com multiplos competidores que podem utilizar o mesmo
ponto para localizar uma facilidade. Por se tratarem de concorrentes disputando
uma fatia de mercado, tais objetivos tornam-se conflitantes devido & dependéncia
gerada entre as decisoes. Por fim, os resultados obtidos contribuem para ajudar as
empresas a entenderem as compensagoes envolvidas em negociagoes realizadas.

LOTFIAN e NAJAFT (2018) estudaram qual seria a localizacao ideal de estagoes
de emergéncia dentro da rede de minas de carvao subterraneas, de forma a facilitar
o fornecimento de primeiros socorros e o transporte de feridos em situacoes de aci-
dente, reduzindo o tempo de alcance aos trabalhadores. Os autores utilizaram um
modelo matematico com trés objetivos: minimizar a distancia entre as estagoes de
emergéncia e os mineradores, minimizar o nimero de instalagoes necessarias para
cobrir todos os pontos de demanda e minimizar a maxima distancia entre estagoes

de emergéncia abertas e os pontos de trabalho dos mineradores. Tal método foi apli-
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cado como estudo de caso real em uma rede ativa de minas de carvao subterraneas
de Tabas, na provincia de Khorasan do Sul, no Ira.

FERRARI et al. (2018a) realizaram uma analise da disposicdo de bases de
ambulancia de resgate que atendem a diversos tipos de ocorréncias de urgén-
cia/emergéncia. Com foco na reduc¢ao do tempo de resposta as chamadas, pro-
puseram uma analise geogréfica associada a um modelo matemético multiobjetivo
que contempla em suas fungoes objetivo: a maximizagao do niumero de pessoas aten-
didas pelas bases de ambulancias, a maximizacao dos pontos de demanda (locais que
registraram ocorréncias na série historica utilizada), a minimizagdo do nimero de
bases abertas para atendimento, a minimizacao da distancia entre as bases e as
areas cobertas e, por fim, a minimizacao da penalidade aplicada para alocacao de
bases ficticias & setores censitarios (possivel de ocorrer quando nenhuma base tem
capacidade para atender a determinado ponto de demanda ou o mesmo estéa fora da
area de atuacao da base). Tal modelo foi aplicado no Rio de Janeiro, Brasil, a partir

de dados reais obtidos junto ao corpo de bombeiros do Estado do Rio de Janeiro.

3.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os principais conceitos relacionados as formulagoes ma-
teméticas com miltiplos objetivos. O contetido detalhou as caracteristicas dessas
formulacoes, as opgoes para tomadas de decisao e as abordagens, classicas e evolu-
tivas, para solucao de problemas multiobjetivo.

O trade-off existente entre os objetivos faz com que multiplas solugoes eficientes,
conhecidas como Pareto Otimo, possam ser definidas em abordagens multiobjetivo.
Por outro lado, a obtencao dessas solugoes é uma tarefa dificil e a complexidade
computacional envolvida pode inviabilizar a aplicacao de métodos exatos.

Nesse contexto, as abordagens evolutivas, que utilizam heuristicas e meta-
heuristicas para solugao de problemas com multiplos objetivos, ganham destaque
na literatura. Por outro lado, para avaliacao dos resultados obtidos com esses mé-

todos aproximativos, sao necessarias métricas de desempenho.
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Para solucao dos problemas apresentados nos Capitulos 4 e 5, o método exato
e-Constraint e o algoritmo evolutivo NSGA-II foram escolhidos. O e-Constraint,
justificado pela aplicacao eficiente em problemas com espaco de solucoes viaveis
nao-convexo e, 0 NSGA-II, por sua ampla abordagem e resultados satisfatorios apre-
sentados na literatura.

Como formas de comparar e avaliar o desempenho desses métodos, as trés mé-
tricas, apresentadas na Secao 3.4, sao consideradas. A métrica HV foi adotada com
principal, entre as trés consideradas, devido a sua capacidade de permitir analises
tanto pelo critério convergéncia quanto por espalhamento (spread) das solugdes. As
métricas GD e ER também foram implementadas e utilizadas como ferramentas
auxiliares para anélise dos resultados. Em alguns casos, a quantidade de solucoes

nao-dominadas foi usada como critério complementar.
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Capitulo 4

Problema de Localizacao de

Plataformas de Petroéleo

Conforme apresentado no Capitulo 1, o problema de localizacao de plataformas
de petroleo busca determinar a localizacao de plataformas e a respectiva alocagao
de pocgos para producao de petroleo, dado um conjunto de possiveis locais e um
conjunto de pogos que podem, ou nao, ser explorados.

Ao longo dos anos, diversas abordagens foram apresentadas na literatura cien-
tifica, com modelos mono-objetivos, tais como, minimizar custos, maximizar valor
presente liquido e maximizar lucros, e também com modelo multiobjetivo.

Este capitulo apresenta essas principais abordagens para o Problema de Loca-
lizacao de Plataformas de Petroleo, bem como uma estratégia multiobjetivo que é
resolvida pelo método e- Constraint e pelo algoritmo evolutivo NSGA-II (DEB et al.,
2002), apresentados no Capitulo 3. Além disso, ¢ realizada uma comparagao com os
resultados também obtidos com uma meta-heuristica GRASP proposta por SALES

(2010) para o mesmo problema.

4.1 Minimizacao de Custos

DEVINE e LESSO (1972) apresentaram um modelo matemético mono-objetivo

que considera a quantidade de pogos de petroleo com profundidade e coordenadas
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geograficas conhecidas. Nesse modelo, as localizagoes das plataformas de petroleo
sao representadas em um espaco continuo (as localizagoes nao sao definidas por
pontos em um espago discreto).

Ainda com relacao as caracteristicas abordadas, o modelo considera que as pla-
taformas offshore sao do tipo fixa e multicapacitadas. Neste caso, as capacidades
sao definidas em funcao da quantidade de pogos que uma plataforma pode receber.
A quantidade de plataformas e os niveis de capacidade sao definidos a priori.

A fungao objetivo do modelo matematico apresentado por DEVINE e LESSO
(1972) busca minimizar os custos com o desenvolvimento do campo de exploragao de
petroleo, que incluem: os custos para perfuracao dos pocos, instalagao das platafor-
mas e a alocagao aos pogos de exploragao (estes custos dependem da profundidade).
Como restrigoes do problema, cada pogo é alocado a uma tunica plataforma e a
capacidade das plataformas (ntimero maximo de pogos) deve ser respeitada.

Mais tarde, GRIMMETT et al. (1987) apresentaram um modelo que aprimorou
o de DEVINE e LESSO (1972), incluindo uma avaliagdo preliminar dos possiveis
locais de perfuracao de pocos e os estudos de viabilidade das plataformas nas vérias
localizagoes possiveis.

No entanto, determinar um custo minimo para todas as possiveis localizacoes
das plataformas e alocagao destas a pocos de petroleo exige um grande tempo com-
putacional. Portanto, a fim de realizar uma etapa de pré-processamento e eliminar
configuragoes inviaveis, consequentemente reduzindo o tempo computacional, os au-
tores utilizaram um método branch-and-bound especifico para resolver o modelo
matematico.

O modelo mateméatico de DEVINE e LESSO (1972) também foi expandido por
HANSEN et al. (1992). As principais semelhangas entre estes dois trabalhos sao
as caracteristicas das plataformas, que continuaram a ser do tipo fixo, multi-nivel
capacitada e com estrutura para perfuragao de pocos direcionais.

Contudo, o modelo mateméatico de HANSEN et al. (1992) considera que as loca-

lizacoes possiveis para plataformas sao definidas por pontos em um espaco discreto,
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o que permite que locais desfavoraveis sejam ignorados. A solucao obtida determina,
entao, as localizagoes e capacidades das plataformas e os pogos que serao atribuidos
a cada uma delas.

A fungao objetivo do modelo matematico proposto por HANSEN et al. (1992)
visa a minimizacao dos custos de investimento, representados pela construcao de
plataformas e perfuracao de pogos. As restricoes apresentadas garantem que: cada
poco sera conectado a uma tnica plataforma; um poco deve ser perfurado se estiver
associado a uma plataforma selecionada; e a capacidade definida para as plataformas
deve ser respeitada.

Uma abordagem distinta foi apresentada por RODRIGUES et al. (2016), com o
intuito de minimizar o custo de desenvolvimento offshore. Um modelo de Progra-
macao Linear 0-1 foi proposto que busca determinar: o nimero, a localizagao e o
tamanho das plataformas offshore; o nimero e a localizacao dos pogos; a localizacao
de estruturas manifolds; a interligacao entre plataformas, manifolds e os pogos; e o

tipo de segoes de pogos (vertical ou horizontal).

4.2 Maximizacao do Valor Presente Liquido

FRAIR e DEVINE (1975) trabalharam no problema de localiza¢ao de platafor-
mas de petréleo mono-objetivo que busca maximizar o valor presente liquido por
meio da programacao da construcao de plataformas e perfuracao de pogos, levando
em conta as curvas de produgao de petréleo em cada um dos pogos.

Diante disso, os autores apresentaram um modelo matematico que enfatizou a
exploracao dos pog¢os mais produtivos no inicio do projeto, dando prioridade a eles
na ordem de perfuragao. No entanto, as dimensoes das conexoes entre pogos e pla-
taformas, assim como as perdas de carga e pressao do fluido, foram desconsideradas.

Da mesma forma, ROSA (2006) preocupou-se com as curvas de producao de
petroleo. O autor usou uma metodologia na qual as taxas de fluxo anuais médias
foram estimadas por gradientes de pressao de fluxo multifasicos e correlagao de 6leo

negro para determinar as propriedades do fluido.
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Outras informagoes relevantes para o modelo mateméatico incluem questoes sobre
reservatorios e distribuicao de pocgos. Apesar disso, ignorou-se a capacidade da
plataforma e definiu-se que os pogos fossem conectados diretamente as plataformas
sem o uso de estruturas coletoras.

Em seu processo de solu¢ao, ROSA (2006) usou a teoria dos grafos para descrever
a superficie do fundo do mar. Neste grafo, os vértices representam posicoes no leito
do mar para descrever o relevo submarino, possiveis locais para a instalacao de
plataformas ou posi¢oes para os pogos, ja que as arestas apresentam a distancia
entre os vértices. Neste modelo, uma boa representacao do problema ¢é obtida por

um maior nimero de vértices e arestas.

4.3 Maximizacao de Lucros

HANSEN et al. (1994) propuseram um modelo matematico mono-objetivo para
maximizar os lucros associados a quantidade de petroleo produzido. Segundo os
autores, para este problema, quando se estima a producao de petréleo para pogos
em um horizonte de tempo de projeto tipico, podem ocorrer erros significativos.

Neste sentido, modelos deterministicos, que consideram um prego fixo para o
6leo, tém sido utilizados para estimar o volume de producao de petroleo. Para cada
posicao que represente um pocgo de petrdleo, uma estimativa é atribuida para a
quantidade de o6leo.

Com isso, a fungao objetivo do modelo de HANSEN et al. (1992) foi incorporada
ao conjunto de restricoes de seu modelo proposto em 1994. Nela o termo indepen-
dente representa o orcamento disponivel para o projeto, sendo assim, o custo total
para a construcao da plataforma e para a perfuragao dos pogos deve respeitar um
valor maximo.

Esse or¢amento maximo mostra-se importante para a decisao de explorar ou nao
um pogo de petroleo. De forma a possibilitar tal decisao, HANSEN et al. (1994)
inclufram no modelo matemético um local ficticio para uma plataforma, chamado

dummy, que se torna responsavel por receber pocos nao selecionados.
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Como a funcao objetivo visa maximizar a produgao de petroleo, todo o 6leo pro-
duzido pelos pogos alocados a plataforma dummy nao deve ser considerado. Como
restri¢oes, os autores incluiram a restricao orcamentaria apresentada antes por HAN-
SEN et al. (1992). De maneira complementar, HANSEN et al. (1994) apresentaram
uma fungao objetivo alternativa para o modelo matematico que minimiza uma taxa
representada pela razao entre os custos e a produgao total de 6leo, o que resulta em

um Problema Hiperbolico 0/1.

4.4 Modelo Multiobjetivo para Localizacao de Pla-
taformas de Petroéleo

Conforme visto no Capitulo 3 e de acordo com BARRICO (2007), a sociedade
moderna e seu alto nivel de desenvolvimento tecnologico exigem que problemas reais
levem em conta multiplos critérios a serem satisfeitos de maneira simultanea na oti-
mizagao. Seguindo este caminho, CORTES (1998) introduziu uma nova abordagem
ao problema de localizagao de plataformas de petroleo que considera trés fungoes
objetivo a0 mesmo tempo.

Além da minimizagao de custos aplicada por DEVINE e LESSO (1972); GRIM-
METT et al. (1987); e HANSEN et al. (1992), e da maximizagao dos lucros proposta
por HANSEN et al. (1994), o modelo matematico de CORTES (1998) considera,
ainda, aspectos relacionados a questoes ambientais. Sendo assim, este modelo ma-

tematico sugere como funcoes objetivo:

1. minimizar os custos de construcao de plataformas;

2. maximizar a producgao de petroleo; e

3. minimizar possiveis danos ambientais relacionados a instalagao de plataformas
e a exploracao e operagao de pocos de petroéleo.

O Problema de Localizacao Multiobjetivo de Plataformas de Petroleo Multica-

pacitadas (PLMPM) também foi estudado por SALES (2010). Nessa abordagem,
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diferentemente do modelo de CORTES (1998) que representou a capacidade das
plataformas pelo niimero méximo de pogos de petroleo que podem ser atribuidos a
ela, a capacidade das plataformas estéa relacionada & produgao mensal de petroleo.
Assim, todos os conjuntos, parametros e variaveis de decisao do modelo matematico

considerado por SALES (2010) sdo apresentados na sequéncia:

e [: conjunto que representa possiveis locais para instalagao de plataformas de

petroleo;
e J: conjunto que representa a localizacao de pocos de petréleo para exploracao;

e K: conjunto que representa os niveis de capacidade das plataformas de petro-

leo;

e d: representa uma plataforma ficticia, denominada, dummy, d € I, que é
utilizada para alocagao de pogos de petroleo nao selecionados (HANSEN et al.,

1994);

e ¢;;: custo de perfuragao de um pogo de petréleo j € J a partir de uma plata-

forma na localizacao i € I;

e f;: custo para construcao e instalacao de uma plataforma de petroleo na

localizacao ¢ € I com nivel de capacidade k € K;
e a;: estimativa de produgao mensal de um pogo de petréleo j € J;

e DW;: custos com danos ambientais esperados, referentes a aber-

tura/exploragao do pogo de petroleo j € J;

e DO;: custos com danos ambientais esperados, referentes a instala¢do e/ou

funcionamento da plataforma de petroleo ¢ € I;

e DQ);;: custos com danos ambientais esperados, referentes a possiveis rupturas

nas tubulagoes de conexao entre a plataforma de petréleo ¢ € I e o pogo j € J;

e DPy: custos com danos ambientais esperados, referentes a instalagdo e/ou

funcionamento da plataforma ¢ € I com nivel de capacidade k € K;

o4



R: parametro que indica o orgamento méaximo para a implementacao do pro-

jeto de produgao/exploracao de petroleo;

e by: capacidade de uma plataforma de nivel k£ € K

e 1;;: varidvel de decisao binaria. Se z;; = 1, a plataforma da localizacao 7 € I é
alocada para atendimento do poco de petréleo do local j € J, caso contrario,
x; = 0; e

e y;,: variavel de decisao binaria. Se y;; = 1, a plataforma i € I é aberta no

nivel de capacidade k € K, caso contrario, y;, = 0.

O modelo matematico completo proposto por SALES (2010) é apresentado a

seguir.

Minimizar z; = Z Zcij Ty + Z Z Jik Yir (4.1)

iel jeJ icl keK

Mazximizar zo = Z Zaj Tij (4.2)

ieI\{d} jeJ

Minimizar zs = Z [Z(DW]‘ + DQij) wij + Z(DOZ- + DPy) yik] (4.3)
iel\{d} je&J keK

Sujeito a :

Z Z Cij Tij + Z Zfzk vk < R (4.4)

iel iel\{d} ie\{d} keK
i€l

jeJ keK

Yoy <1 Viel (4.7)
keK

z;; € {0,1} Viel, jeJ (4.8)
vir € {0,1} Viel, ke K (4.9)

A Fungao Objetivo (4.1) visa minimizar os custos, enquanto a Fungao Objetivo

(4.2) busca maximizar a produgao de petroleo e a Funcao Objetivo (4.3) propoe-se
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a minimizar os danos ambientais. Os custos associados a plataforma dummy na
Fungao Objetivo (4.1) s@o altos o suficiente para sugerir que seu uso seja evitado.
A Restrigao (4.4) garante que todos os custos envolvidos no projeto, com exce¢ao
daqueles relacionados a plataforma dummy, devem respeitar o or¢amento disponivel.
As Restrigoes (4.5) garantem que todos os pogos de petroleo devem ser atribuidos a
uma plataforma. As Restri¢oes (4.6) garantem que a capacidade de cada plataforma
deve ser respeitada. As Restrigoes (4.7) garantem que apenas um nivel de capacidade
pode ser utilizado por cada plataforma selecionada. Por fim, as Restrigdes (4.8) e

(4.9) estao associadas ao dominio das variaveis de decisao.

4.5 Experimentos Computacionais e Resultados
com Métodos Multiobjetivos

As instancias utilizadas por CORTES (1998) e SALES (2010) para o PLMPM
nao estao disponiveis para a realizagao de testes, entao 20 novas instancias foram
propostas com base em dados aleatérios, com intervalos de dados semelhantes a
abordagem usada por SALES (2010). Essas instancias estao descritas na Tabela 4.1.

As instancias mostradas na Tabela 4.1 podem ser identificadas de acordo com o
namero de locais candidatos a receber plataformas de petroleo (|I]), o ntumero de
pogos de petroleo (|.J]) e os diferentes niveis de capacidade disponiveis (|K|). Além
disso, sao apresentadas as quantidades respectivas de varidveis binarias representa-
tivas de cada instancia.

Todas as instancias sao nomeadas de acordo com “PLMPM-|I|x|J|x|K|" para
identificacao das principais caracteristicas consideradas. Por exemplo, a instancia
PLMPM-3x10x2 tem trés locais candidatos para receber plataformas de petréleo, 10
pocos de petroleo possiveis e dois diferentes niveis de capacidade disponiveis para
cada plataforma.

Os experimentos computacionais foram realizados em um computador com pro-

cessador AMD Phenom X4 de 3,4 GHz e 4 GB de RAM. Inicialmente, o Método
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e-Constraint foi implementado e o CPLEX 12.2 (IBM, 2012) foi empregado para
obter o Pareto Otimo.

O tempo computacional maximo estabelecido para cada instancia foi de 150
horas. Com o Pareto Otimo definido para cada instancia, elas foram resolvidas com
o GRASP implementado por SALES (2010) para este problema. Posteriormente
o algoritmo evolutivo NSGA-II, proposto por DEB et al. (2002), foi implementado
como método de solugao para resolver as instancias propostas.

Tabela 4.1: Resumo das Instancias do PLMPM geradas para os experimentos com-
putacionais

# Instancias I J K Qtd. Variaveis
1  PLMPM-3x10x2 3 10 2 36
2  PLMPM-3x10x3 3 10 3 39
3 PLMPM-4x10x2 4 10 2 48
4 PLMPM-4x10x3 4 10 3 52
5 PLMPM-3x15x2 3 15 2 51
6 PLMPM-3x15x3 3 15 3 54
7 PLMPM-4x15x2 4 15 2 68
8 PLMPM-4x15x3 4 15 3 72
9 PLMPM-3x20x2 3 20 2 66

10 PLMPM-3x20x3 3 20 3 69
11 PLMPM-4x20x2 4 20 2 88
12 PLMPM-4x20x3 4 20 3 92
13 PLMPM-4x40x3 4 40 3 172
14 PLMPM-4x40x4 4 40 4 176
15 PLMPM-5x40x3 5 40 3 215
16 PLMPM-5x40x4 5 40 4 220
17 PLMPM-6x80x5 6 80 5 510
18 PLMPM-6x80x6 6 80 6 516
19 PLMPM-7x80x5 7 80 5 595

20 PLMPM-7x80x6 7 80 6 602

4.5.1 Aplicacao do Método ¢-Constraint

Para determinar o Pareto Otimo usando o método e- Constraint, o primeiro passo
foi escolher a fungao objetivo principal para este problema, conforme apresentado no
Capitulo 3 (Secao 3.3.1.2). A literatura indica que os custos representam o aspecto
mais importante a ser considerado (ver DEVINE e LESSO (1972); GRIMMETT
et al. (1987); HANSEN et al. (1992); e CORTES (1998)). Assim, a Fun¢ao Objetivo
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(4.1) foi considerada a mais importante e as outras, (4.2) e (4.3), foram incluidas
nas restrigoes com os limites €., e €,,, respectivamente.

Para determinar o intervalo (valores minimo e maximo) para e, € €., € prosseguir
com a aplicagdo do método iterativo, as Fung¢oes Objetivo (4.2) e (4.3) foram ana-
lisadas separadamente com auxilio do CPLEX 12.2 (IBM, 2012). Assim, tornou-se
possivel fazer pesquisas no espaco de solu¢oes do problema. Neste caso, cada Func¢ao
Objetivo foi considerada separadamente com as Restri¢oes (4.4)-(4.9), com isso, a
Tabela 4.2 apresenta os valores minimo e méaximo encontrados para €, € €,,, para
cada instancia.

A abordagem e-Constraint requer um alto ntumero de iteragdes. Assim, um
programa foi codificado na linguagem C/C++ com bibliotecas do CPLEX 12.2 (IBM,
2012) para processar e obter os resultados. O procedimento de otimizagao para o
e-Constraint € mostrado na Figura 4.1. A Tabela 4.2 apresenta o nimero previsto

de iteragoes para aplicacao do método e-Constraint em cada uma das instancias

abordadas.
Dadosde  / ________ N Preparar o modelo | Remover Fungdes Objetivo o| Incluir (4.2) e (4.3) como
Entrada matematico multiobjetivo g (4.2) e (4.3) g restrigdes

A

Definir limites para

gzz e 813
Atingiu max.
iieflauéesx Armazenar os resultados | Calcular (4.2) e (4.3) para | Resolver o modelo
de grr?éx 5 de (4.1), (4.2) e (4.3) as solugdes encontradas matematico com o CPLEX
7, :
Atingiu max. . . - ~
. ~ Sim Conjunto de Definir soluges . Pareto
iteragoes Solugdes ndo-dominadas Otimo
deep™ ? ¢ /
Fim

Figura 4.1: Fluxograma do e-Constraint para o PLMPM.

Nesse caso, com objetivo de explorar todo o espaco de solugoes, o passo definido

para €,, e €., fol igual a 1. Isso porque, para ambas as funcoes objetivo, todos os
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parametros utilizados para definicao da estimativa de producao de petroleo e custos

ambientais associados sdo inteiros.

Tabela 4.2: Intervalos definidos para o método e-Constraint

p 2 S fer.@ | g %2 S er.®
min max min max min max min max
1 0 71 0 581 41.904 11 0 138 0 1.111 154.568
2 0 67 0 584 39.780 12 0 150 0 1.128 170.479
3 0 74 0 649 48.750 13 0 267 0 2.040 546.988
4 0 72 0 652 47.669 14 0 271 0 2.049 557.600
5 0 110 0 814 90.465 15 0 262 0 2.140 563.083
6 0 104 0 806 84.735 16 0 272 0 2.128 581.217
7 0 108 0 869 94.830 17 0 553 0 3.826  2.120.158
8 0 105 0 884 93.810 18 0 566 0 3.992 2.264.031
9 0 141 0 1.022 145.266 19 0 555 0 4.024 2.237.900
10 0 136 0 1.039 142.480 20 0 550 0 4.110 2.265.161

Nota: (1) representa a numeragdo para identificagdo das instancias, conforme relacdo apre-
sentada na Tabela 4.1; e (2) quantidade de iteragbes previstas para execucao do método e-

Constraint.

4.5.2 NSGA-II Aplicado ao PLMPM

O NSGA-II, proposto por DEB et al. (2002), utiliza a técnica de classifica¢ao
rapida nao-dominada e uma distancia de agrupamento para atribuicoes de aptidao
fisica com o intuito de medir a densidade de solucao e classificar e selecionar as
frentes da populacdo. A Figura (4.2) apresenta o fluxograma representativo para o
algoritmo NSGA-II (conforme exposto no Capitulo 3, Sec¢ao 3.3.2).

O NSGA-II depende da definigao dos seguintes parametros:

ps: tamanho da populacao;

e n,: numero de geracoes;

pe: probabilidade de cruzamento; e

pm: probabilidade de mutacao.

Algumas abordagens da literatura indicam diferentes combinagoes de valores

para estes parametros (LI e ZHANG, 2009; MARTINEZ-SALAZAR. et al., 2014;
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SAADATSERESHT et al., 2009), o que indica a importancia de realizar uma cali-

bragao para cada problema estudado.

Pardmetros /. » Gerar populagdo inicial .| Avaliar Fungdo Objetivo N Classificar Solugdes
de Entrada (processo aleatdrio) " (Fitness) " (Ranking)

A 4

Avaliar Fung¢do Objetivo | Mutagdo Cruzamento Selecionar Individuos
(Fitness) h (Mutation) (Crossover) Pais (Parents)

A

A

A 4

Combinar Individuos Pais o Classificar Solugdes
e Filhos (Parents e Offspring) (Ranking)

Atingiu limite de
Geragbes?

y

»  Gerar nova populagdo

Figura 4.2: Fluxograma do Algoritmo NSGA-II.

O NSGA-II foi implementado na linguagem C/C++. A realizagao de experimen-
tos empiricos, no estagio inicial, permitiu a observagao da existéncia de uma forte
relacao entre o desempenho do algoritmo com cada um dos parametros estabeleci-
dos. Com isso, estabeleceu-se uma metodologia para calibragao desses parametros,

que consistiu em:

I. escolher quatro instancias (20% de todas as instancias consideradas) ale-
atoriamente do conjunto onde o Pareto Otimo foi definido pelo método

e-Constraint;
I1. determinar os intervalos para os parametros do NSGA-II;
III. executar o NSGA-II para cada combinagao possivel de parametros;
IV. analisar os resultados obtidos; e

V. selecionar os valores dos parametros, tomando como referéncias os melhores

resultados.

Com os resultados do método e-Constraint, observou-se que o aumento do nu-

mero de pocos de petroleo influencia significativamente no tempo computacional e
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no nimero de solucdes do Pareto Otimo. Desse modo, acredita-se que a proposta
de aleatoriedade seja vélida, uma vez que cada grupo de instancias com o mesmo
parametro J é representado por pelo menos uma instancia do processo de calibracao.

Diante disso, as Instancias 4, 8, 11 e 13 foram selecionadas para o processo de
calibragao e 4.160 testes foram realizados combinando os valores dos parametros

mostrados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Parametros para calibragao do NSGA-II

Parametros Significado Valores dos Experimentos
Ds Populagao 250; 500; 750; e 1.000.
Ng Numero de geragoes 500; 1.000; 2.000; 4.000; e 8.000.

0,30; 0,35; 0,40; 0,45; 0,50; 0,55; 0,60;
0,65; 0,70; 0,75; 0,80; 0,85; e 0,90.
DPm Probabilidade de mutagao 0,25/n; 0,50/n; 0,75/n; e 1/n.

Pe Probabilidade de cruzamento

Os resultados obtidos para cada conjunto de parametros foram comparados, prin-
cipalmente, a partir da métrica Hypervolume (HV), apresentada no Capitulo 3. A
escolha do HV como principal aspecto considerado na defini¢ao/escolha dos para-
metros se deve ao fato de que tal métrica combina os critérios de convergéncia e
espalhamento das solugoes. Além disso, observou-se no processo de calibracao o
numero de solugdes nao-dominadas encontradas com o NSGA-II.

A partir deste principio, considerando o valor médio de HV, o nimero de solucoes
e o tempo médio de execugao do algoritmo no processo de solugao, os seguintes
parametros do NSGA-II foram determinados: p; = 1.000; n, = 4.000; p. = 0,65;
e pm — 1/n. Nesse caso, n representa a quantidade de variaveis binérias de cada
instancia.

Para efeito de comparagao, considerou-se o0 GRASP proposto por SALES (2010)
que possui um nimero méaximo de iteragoes como critério de parada. SALES (2010)
originalmente sugeriu o uso de 100 e 200 iteragoes nos seus experimentos. Entre-
tanto, para garantir uma comparagao justa entre o NSGA-II e o GRASP, o tempo
computacional foi estabelecido como o critério de parada para os dois métodos.

A compatibilizagdo do NSGA-II, para o critério de parada tempo, foi realizada
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com a alteragao no parametro n,. Assim, para os experimentos realizados neste
estudo, adotou-se 5.000 iteragoes para o GRASP e o tempo resultante desse pro-
cesso passou a ser utilizado como critério de parada no NSGA-II, que passou a nao
ser limitado por n,. Destaca-se que SALES (2010) cedeu gentilmente o cédigo do

GRASP para os testes computacionais.

4.5.3 Resultados Obtidos

A Tabela 4.4 mostra os resultados obtidos usando o método e-Constraint, o
GRASP e o NSGA-II para as 20 instancias propostas. Os valores em negrito indicam
a melhor abordagem considerada, conforme as métricas definidas no Capitulo 3.
Como esperado, o método e- Constraint nao encontrou o Pareto Otimo das instancias
maiores. Em 35% dos casos (7 instancias), nao foi possivel determinar o Pareto
Otimo com o tempo maximo adotado de 150 horas. Tal resultado esta de acordo com
os relatos da literatura que tratam da dificuldade de métodos exatos na resolugao
de instancias de grande porte, destacado no Capitulo 2 (Segao 2.3.1).

Os resultados mostram que o tempo computacional para obtencao do Pareto
Otimo esta diretamente relacionado ao numero de pocos de petroleo em cada ins-
tancia. Com isso, encontrou-se o Pareto Otimo apenas para uma das instancias com

o namero de poc¢os maior que 20.

62



€9

Tabela 4.4: Resumo dos resultados obtidos com o e-Constraint, GRASP e NSGA-II para o PLMPM

" Pareto Otimo - e-Constraint GRASP - 5.000 Iteragoes NSGA-II
T Solugo ER T ER
omPO T pgm  PoTmeoes HV Sol.® GD HV PO Geragdes®  Sol.® GD HV
(min) Otimas(® (%) (seg)™ (%)
1 20 2.985 151 13.277.606 38 100 37,78 3.137.175 186,0 2.230 133 0,8 0,03 13.272.145
2 16 3.181 82 12.652.826 28 100 46,39 2.969.904 145,0 1.666 80 0,0 0,00 12.652.814
3 28 6.400 154 22.938.483 22 100 120,00 1.935.842 126,0 1.314 110 4,5 0,05 22.870.547
4 30 6.516 163 29.966.823 22 100 132,31 3.494.428 122,0 1.259 94 37,2 0,27 29.453.682
5 106 8.476 268 42.269.561 54 100 27,95 12.541.237 256,0 2.747 222 42,3 5,09 41.879.339
6 137 9.959 330 40.558.873 34 100 32,49 11.044.269 193,0 1.989 263 11,0 4,75 40.433.976
7 148 16.484 359 61.493.161 37 100 89,13 9.241.156 218,0 2.141 184 88,0 14,52 52.619.968
8 281 16.101 361 65.708.546 32 100 91,47 10.100.190 182,0 1.726 181 14,4 15,76 63.210.299
9 318 15.271 628 80.101.614 55 100 20,71 24.359.552 295,0 2.892 312 72,1 4,46 73.460.732
10 337 17.764 504 80.357.992 27 100 33,72 22.998.768 157,0 1.538 408 47,3 6,07 76.913.623
11 450 27.973 943 111.338.697 54 100 24,22 15.361.674 347,0 3.158 382 72,8 3,86 105.983.685
12 542 29.801 774 121.703.107 71 100 23,47  20.689.737 397,0 3.577 515 51,5 4,50 116.640.714
13 8.091 100.613 3.603 572.815.124 60 100 20,30 82.000.745 548,0 3.730 541 100 5,52 249.169.144
14 - - - - 102 100 2,35 51.025.508 884,0 5.986 562 - - 117.905.392
15 - - - - 100 100 3,14 65.511.112 999,0 6.142 509 - - 193.119.986
16 - - - - 79 100 5,50 42.137.726 745,0 4.539 521 - - 82.204.748
17 - - - - 115 100 14,21 88.575.166 1227,0 4.353 367 - - 148.633.776
18 - - - - 7 100 25,82 104.824.195  1165,0 4.165 264 - - 176.783.341
19 - - - - 85 100 2495  128.167.138 1785,0 5.908 270 - - 193.126.408
20 - - - - 92 100 23,58 88.557.070 1687,0 5.484 233 - - 136.375.574
Média(® 808 20.117 640 96.552.493 41 100 53,84 16.913.437 244.0 2.305 263 42 4,99 69.120.051

Nota: (1) ntimero de solugdes viaveis e encontradas com o método e-Constraint; (2) nimero de solugdes que representam o Pareto Otimo; (3) quantidade de solugdes

nao-dominadas obtidas com a meta-heuristica; (4) tempo total de execucao do GRASP para 5.000 iteragdes; (5) quantidade de geragoes do NSGA-II realizadas até o

tempo limite definido pela execugdo do GRASP; e (6) Para o calculo dos valores médios, foram considerados os resultados das Instancias 1-13.



Embora os resultados utilizando o método e- Constraint tenham sido obtidos com
um tempo computacional médio de aproximadamente 13,5 horas, com GRASP e
NSGA-II, o tempo médio foi de 4,06 minutos, menos de 1% do tempo computacional
do método e-Constraint.

Nas Figuras 4.3-4.7 sao apresentados, graficamente, os resultados comparativos
das solugoes obtidas com os métodos e- Constraint, GRASP e NSGA-II. No caso das
Instancias 1-13, a obtencdo do Pareto Otimo permite a aplicacao das métricas ER
e GD.

Os melhores resultados para a métrica GD sao os menores valores, como indicado
no Capitulo 3 (Segao 3.4.2). Assim, na Figura 4.3 é possivel observar que para as
13 instancias em comparacao, o NSGA-II apresenta um resultado mais uniforme
e melhor que aqueles encontrados com a meta-heuristica GRASP. O caso extremo
acontece com a Instancia 3, onde o resultado encontrado para a métrica GD, com o

GRASP, ¢é 2.400 vezes maior que aquele obtido com o NSGA-II.

140 = GRASP
120 +NSGA-II

100

80

60

40

Generational Distance (GD)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Instancias

Figura 4.3: Resultado da métrica GD para as instancias com Pareto Otimo definido.

Na Figura 4.4 sao mostrados os resultados da métrica GD em relacao ao tempo
computacional para solugao das instancias correspondentes. Nesse caso, os resulta-
dos obtidos com o NSGA-IT mostram-se novamente superiores aos do GRASP.

Com o gréfico apresentado na Figura 4.4 é possivel observar, ainda, que os re-

sultados da métrica GD parecem nao obter melhorias significativas com aumento do
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tempo computacional, tal fato é observado nos resultados com tempo superior a 250

segundos em que se observa um comportamento constante.

140 -=+GRASP
120 -+NSGA-II

100

80

60

I
o

N
o

—

/1/‘/\ g . * *
>
*»—

100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
Tempo Computacional (s)

Generational Distance (GD)

o

Figura 4.4: Resultado da métrica GD em relagao ao tempo computacional.

A Figura 4.5 apresenta um comparativo dos métodos com relagao & métrica
ER (apresentada no Capitulo 3, Segao 3.4.1). Nesse caso, apesar de, para todas
as instancias, o GRASP apresentar um erro de 100%, a medida que as instancias
crescem, os resultados do NSGA-II, para essa métrica, apresentam piora. Ainda
assim, para as instancias menores, o NSGA-II encontrou solugoes pertencentes ou

muito préximas do Pareto Otimo.

100% = = =
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

Error Ratio (ER)

-=GRASP
-+-NSGA-II

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Instancias

Figura 4.5: Resultado da métrica ER para as instancias com Pareto Otimo definido.

A relagao comparativa entre a quantidade de solugoes nao-dominadas encontra-
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das em cada um dos métodos estd mostrada na Figura 4.6. Nesse caso, a quantidade
de solugoes nao-dominadas encontradas com uso do NSGA-II apresenta melhores re-

sultados em relacao ao GRASP, novamente, para todas as instancias.

@ 1000 -+€e-Constraint
-]
g 900 ~=GRASP
E 80 ~+NSGA-II
S 700
2
S 600
(7]
& s00
3 400
3
A 300
o 200
2

0

1 23 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Instancias

Figura 4.6: Quantidade de solu¢oes nao-dominadas.

Ainda assim, como ja era esperado pelo comportamento apresentado na Fi-
gura 4.5, os resultados apresentam uma reducao da qualidade (comparado com o
e-Constraint) ja a partir da Instancia 7 e, mesmo com uma tendéncia de crescimento
na quantidade de solugoes encontradas nas Instancias 1-13, a partir da Instancia 17
(com 80 pogos de petroleo) os resultados ndo melhoram.

Para a métrica HV (definida na Secdo 3.4.3), os resultados comparativos sao
mostrados nas Figuras 4.7 e 4.8. Na primeira, para as Instancias 1-13, sao com-
parados os resultados obtidos com o e-Constraint, GRASP e NSGA-II, em que foi
possivel definir o Pareto Otimo e, na segunda, a comparacao ¢ realizada entre o
GRASP e o NSGA-II.

Em cada uma das instancias, para o cilculo da métrica HV, o Nadir Point foi
definido a partir dos maximos valores encontrados para as trés fungoes objetivo, nos
resultados obtidos com o método e-Constraint e com o NSGA-II e GRASP. Dessa
forma, um mesmo ponto de referéncia pode ser utilizado.

Ainda que os resultados obtidos com as métricas GD e ER (em comparagao ao

Pareto Otimo) sejam considerados 6timos, ou seja, valor para GD obtido com método
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heuristico préoximo do resultado obtido para um método exato e valor ER igual a 0, os
resultados da métrica HV podem indicar solugoes que possuem maior convergéncia,

porém, baixa diversidade e pouco espalhamento na Fronteira de Pareto.

§ 6000  e-Constraint M GRASP M NSGA-II
x

5000
S 4000
ES
£ 3000
3
S 2000
<))
=
T 1000 u u

1 2 3 4 5 6 7
Insténcias

Figura 4.7: Resultado da métrica HV para as instancias (1)-(13).
& 2500 B GRASP B NSGA-II |
x
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Figura 4.8: Resultado da métrica HV para as insténcias (14)-(20).

Nas instancias onde o Pareto Otimo é conhecido (1-13), o maior valor obtido
para a métrica HV com uso do GRASP foi de 30,4%, com valor médio para essas
instancias igual a 19,9%. Os resultados encontrados com o NSGA-II foram muito

superiores para essas mesmas instancias, com valor minimo de 43,3% e valor médio

de 92,3% (Tabela 4.5).
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Por meio da Figura 4.7 e Tabela 4.5 é possivel observar que o valor minimo en-
contrado para HV refere-se a Instancia 13 e que, desconsiderando esta, os resultados
obtidos com o NSGA-IT mostram-se ainda melhores que o GRASP, com valores mi-

nimos e médios, respectivamente, iguais a 85,6% e 96,4% (NSGA-II) e 8,4% e 20,4%

(GRASP).
Tabela 4.5: Resumo dos resultados da Métrica HV
e-Constraint GRASP NSGA-II
# HYV %) (%) HYV %)
1 13.277.606 100,0 3.137.175 23,6 13.272.145 100,0
2 12.652.826 100,0 2.969.904 23,5 12.652.814 100,0
3 22.938.483 100,0 1.935.842 8,4 22.870.547 99,7
4 29.966.823 100,0 3.494.428 11,7 29.453.682 98,3
5 42.269.561 100,0 12.541.237 29,7 41.879.339 99,1
6 40.558.873 100,0 11.044.269 27,2 40.433.976 99,7
7 61.493.161 100,0 9.241.156 15,0 52.619.968 85,6
8 65.708.546 100,0 10.100.190 15,4 63.210.299 96,2
9 80.101.614 100,0 | 24.359.552 30,4 73.460.732 91,7
10 | 80.357.992 100,0 | 22.998.768 28,6 76.913.623 95,7
11 | 111.338.697 100,0 | 15.361.674 13,8 105.983.685 95,2
12 | 121.703.107 100,0 | 20.689.737 17,0 116.640.714 95,8
13 | 572.815.124 100,0 82.000.745 14,3 249.169.144 43,5
14 - - 51.025.508 43,3 | 117.905.392 100,0
15 - - 65.511.112 33,9 | 193.119.986 100,0
16 - - 42.137.726 51,3 82.204.748 100,0
17 - . 88.575.166 59,6 | 148.633.776 100,0
18 - - 104.824.195 59,3 | 176.783.341 100,0
19 - - 128.167.138 66,4 | 193.126.408 100,0
20 - - 88.557.070 64,94 | 136.375.574 100,0

O NSGA-II apresentou melhores resultados em todas as métricas utilizadas para
comparacdo. Destaca-se que, nas instancias onde o Pareto Otimo nao é conhecido,
nas Instancias 14-20, a avaliacao da métrica HV foi realizada com uma comparagao
dos resultados do GRASP em relagao ao NSGA-II.

Os resultados graficos, que representam o Pareto Otimo e solucdes néo-
dominadas, obtidos com os métodos e-Constraint, GRASP e NSGA-II, para as
20 instancias consideradas nos experimentos computacionais, sao apresentados no

Apéndice A (Figuras A.1-A.20).
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4.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Nesse capitulo foi apresentada uma aplicacao para o PLMPM proposto por SA-
LES (2010). Para tal, foram propostas 20 novas instancias que foram resolvidas
utilizando o método exato e-Constraint, uma meta-heuristica GRASP e um algo-
ritmo evolutivo NSGA-II.

Para solugao das instancias utilizando o método exato, estabeleceu-se um limite
de 150 horas. Com essa restricdo, o Pareto Otimo foi definido para apenas 13
instancias. Ainda assim, esses resultados foram fundamentais para calibragao dos
parametros basicos utilizados no NSGA-II.

Os resultados dos experimentos computacionais mostram que o NSGA-II apre-
sentou boas solugoes comparadas com o método exato (Instancias 1-13). Em relagao
ao GRASP, para as trés métricas de desempenho consideradas, o NSGA-II também
apresentou resultados muito superiores.

Entretanto, os resultados obtidos para as maiores instancias mostram que o
NSGA-II, ainda que com melhores solu¢des em comparacao ao GRASP, apresentou
uma reduc¢ao no seu desempenho. Isso mostra que, para alguns problemas, como o
do Capitulo 5, pode ser necessario a implementacao de estratégias especificas para

que o NSGA-IT explore melhor o espago de solugoes.
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Capitulo 5

Problema de Localizacao de
Unidades de Apoio para Pesquisas de

Trafego Rodoviario

O setor de transportes tem se mostrado, ao longo do tempo, essencial para o
desenvolvimento econémico de uma nagao. Ele tornou-se uma ferramenta capaz de
promover a integragao nacional, uma vez que impulsiona o desenvolvimento nas mais
diversas regides e consegue atrair novos investimentos.

Com isso, a realizagao de um planejamento estratégico eficiente mostra-se ainda
mais relevante, de modo a garantir o direcionamento de investimentos em infraes-
trutura (seja para implantacdo ou ampliagdo da existente), a reducao de custos, o
aumento de competitividade e eficiéncia do setor.

No entanto, o direcionamento dos mecanismos necessarios ao desenvolvimento
adequado do setor nem sempre é uma tarefa simples, tendo em vista a dificuldade
de obtengao de dados como: Volumes Médios Diarios (VMD) de trafego nas rodovias;
predominéancias de veiculos; tipos e volumes de cargas transportadas; informagoes
de origem e destino e motivagao de viagens nas rodovias; entre outros.

Apesar da possibilidade de obter algumas dessas informacoes junto a pedagios e

pontos de fiscalizacao de velocidade, nem sempre tais fontes conseguem obter esses
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dados de maneira confiavel, o que influencia diretamente na qualidade dos resulta-
dos obtidos. Consequentemente, faz-se necessario posicionar postos de pesquisa de
trafego para coletar os dados.

Este capitulo apresenta um modelo matematico para o Problema Multiobjetivo
de Localizagao de Unidades de Apoio para Pesquisas de Trafego Rodoviario (PM-
LUPTR). Além disso, propoe-se uma estratégia de solugao exata e outra aproxima-
tiva para o mesmo: o método e-Constraint e trés versoes modificadas do algoritmo

evolutivo NSGA-II (DEB et al., 2002).

5.1 Aspectos importantes sobre a obtencao de da-
dos de trafego

Diante da incerteza na obtencao e qualidade dos dados relacionados ao transporte
rodoviario, percebe-se a importancia da promocgao de iniciativas ptublicas e privadas
no sentido de prover dados e informacoes pertinentes ao desenvolvimento dessas
atividades

No Brasil, a obtencao de dados de trafego em rodovias nacionais teve inicio em
1975, com o Programa de Contagem Sistematica de Transito realizado em alguns
estados. Com o passar dos anos, esse programa foi ampliado a todo o territério
nacional, dando origem ao Plano Nacional de Contagem de Transito (DNIT, 2014).

No entanto, como o macroplanejamento de transportes demanda informacoes
que vao além de dados provenientes de contagem de veiculos nas rodovias, foram
criados novos modelos de levantamento de dados que abrangessem origem e des-
tino, motivagao e frequéncia de viagens, além de caracteristicas dos tipos de cargas
transportadas.

Alguns dos levantamentos realizados pelo governo brasileiro, que contemplam
esse novo modelo de pesquisa, sao a Semana Nacional de Contagem de Trafego em
2005, a Operagao Safra em 2006 e, a principal delas, a Pesquisa Nacional de Trafego,
conforme MINISTERIO DOS TRANSPORTES e DNIT (2011).
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Percebe-se que ha algumas décadas, assuntos relacionados a pesquisas de trafego
nas rodovias e mecanismos de contagem de trafego, além da estimativa e atualizagao
de matrizes de origem e destino (matrizes O/D) de viagens, tornaram-se relevantes
no meio cientifico. Tais questoes mostram-se desafiadoras para pesquisadores de
todo mundo, especialmente em funcao de sua importancia e complexidade.

Nota-se que a qualidade de uma matriz O/D estimada, para o transporte rodo-
viario, depende de alguns fatores principais, a saber: (1) métodos utilizados para
a estimativa; (2) escolha correta de segmentos (links) para contagem de veiculos,
que incluem a localizagdo e o niumero de pontos de contagem; e (3) quantidade e
confiabilidade dos dados usados (CHEN et al., 2007; EHLERT et al., 2006; YANG e
ZHOU, 1998). Para atender aos critérios necessérios para gerar, com qualidade, uma
estimativa de matriz O/D, é importante que sejam realizadas pesquisas de trafego
com dimensionamento e planejamento adequados.

Na Pesquisa Nacional de Trafego de 2011, por exemplo, foram realizados levan-
tamentos em 120 postos distintos, aplicando-se Pesquisas de Contagem Volumétrica
e Classificatoria de veiculos (CVC) e de Origem e Destino (O/D), simultaneamente.
As pesquisas CVC e O/D foram executadas em sete dias ininterruptos. A primeira
foi realizada durante 24 horas por dia, enquanto a segunda por um periodo de 12
horas por dia (SPNT, 2015).

Outro fator importante na realizacao deste tipo de levantamento diz respeito a
mao de obra envolvida, que deve possuir conhecimentos e habilidades especificos
para realizacao da tarefa. Tal fato mostra-se ainda mais relevante em pesquisas
de grande porte, visto a necessidade de garantir a eficiéncia e qualidade dos dados
obtidos.

Neste sentido, o envolvimento do Exército Brasileiro (EB), desde a Semana Na-
cional de Contagem de Trafego de 2005, por meio de suas Organizacoes Milita-
res (OM), mostrou-se de grande importancia para realizagdo dessas pesquisas no
Brasil.

A distribuicao das OM ao longo do territério nacional, aliada a sua capacidade
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operacional e experiéncia em operacoes de campo, favoreceram o atendimento pres-
tado aos postos de pesquisa. O suporte para realizacao destas pesquisas resultou na
utilizacdo de cerca de 5.000 militares na PNT de 2011 (BRASIL, 2011; MINISTERIO
DOS TRANSPORTES, 2011).

No Brasil, até os dias atuais, a maior pesquisa de trafego realizada foi a PNT
dos anos de 2016 e 2017, dividida em quatro estagios que totalizaram 300 postos
distintos. Nessas pesquisas, foram consolidadas cerca de 17 milhdes de viagens
nas Pesquisas de Contagem Volumétrica e Classificatoria de veiculos (CVC) e 1,38
milhao de entrevistas nas Pesquisas de Origem e Destino (O/D).

Diante disso, ao tratar de pesquisas de trafego de grande porte, que requerem
altas quantias financeiras, materiais e pessoas, mostra-se relevante o planejamento
voltado ao atendimento dos postos de pesquisa por parte de unidades de apoio. Tais
unidades tém como func¢ao disponibilizar suporte logistico e operacional, por meio
de equipes de pesquisadores, equipamentos, suprimentos e gestao de pessoal durante

o periodo de realizagao das pesquisas nas rodovias.

5.2 Modelo Matematico Multiobjetivo para o PM-

LUPTR

De maneira geral, o PMLUPTR tem como objetivo determinar, dentre um con-
junto de possiveis locais, aqueles que servirao como unidades de apoio para reunir
equipes de pesquisadores que devem ser alocadas a postos de pesquisa de trafego
rodoviario.

O modelo matemético multiobjetivo proposto considera como objetivos a mini-
mizagao dos custos com deslocamento das equipes de pesquisadores (a partir das
unidades de apoio até os postos de pesquisa) e a minimizagao da quantidade de
unidades de apoio utilizadas em toda a pesquisa.

Faz-se necessario observar, no entanto, que a aplicagao real deste tipo de pro-

blema indica que as pesquisas de trafego podem ser realizadas em diversos instantes

73



de tempo (estagios). Frente a essa necessidade, o modelo deve indicar, além dos
locais de abertura, em quais estégios cada unidade de apoio deve ser utilizada.

No que diz respeito aos postos de pesquisa, o modelo de CAMARA (2016) e
CAMARA e RIBEIRO (2019) contempla duas situagoes possiveis em pesquisas de
trafego com multiplos estagios: 1) quando os parametros de entrada incluem quais
postos podem ser utilizados em cada um dos estagios, ou seja, os postos de cada es-
tagio sao predefinidos; e 2) quando nao existe definigdo do estagio em que cada posto
pode ser utilizado nos parametros de entrada do modelo. Em ambas as situacoes,
no entanto, a quantidade de postos por estagio ¢ predefinida.

Além disso, as principais caracteristicas relacionadas as unidades de apoio dizem
respeito a capacidade e a cobertura de atendimento, mesclando caracteristicas dos
problemas de cobertura e p-medianas (Capitulo 2). Quanto a capacidade, cada uma
dessas unidades pode atender a uma quantidade méxima de postos de pesquisa. Ja
no que se refere a cobertura, cada unidade de apoio possui um conjunto predefinido
de postos de pesquisa que pode atender.

Feitas essas observacoes, as premissas consideradas no desenvolvimento do mo-
delo mateméatico multiobjetivo seguem os preceitos de CAMARA (2016), como apre-

sentado a seguir:

i. As unidades de apoio selecionadas para atender a postos de pesquisa de
trafego rodoviario devem ser escolhidas a partir de um conjunto de pontos

candidatos preestabelecidos;

ii. A escolha pela utilizacdo de uma unidade de apoio deve levar em conta o
custo de deslocamento da equipe de pesquisadores até o posto de pesquisa

para o qual a mesma foi designada;

iii. O custo de utilizagao (abertura) de uma unidade de apoio deve ser consi-
derado. Neste sentido, em pesquisas com multiplos estagios, a reutilizagao
de unidades em diferentes estégios pode implicar na redugao de custos, a

exemplo do treinamento de pesquisadores e compra de materiais acessoérios
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iv.

vi.

Vil.

como mesas e cadeiras. Tal situagao torna interessante que uma unidade se-

lecionada atenda a postos de pesquisa no maior numero de estagios possivel;

Caso a quantidade de postos de pesquisa implique na necessidade de divisao
da pesquisa em miiltiplos estégios, o conjunto de postos que deve ser aten-
dido em cada estégio pode ou nao ser definido previamente. Entretanto, a

quantidade de postos que compoe cada estiagio deve ser preestabelecida;

O modelo matematico deve contemplar a possibilidade de haver um ntmero
limitado de unidades de apoio que possam ser utilizadas em todos os estagios,

ou mesmo em um Unico estagio;

Devem ser consideradas a capacidade e a area de cobertura de cada unidade
de apoio. A area de cobertura pode ser definida por um raio méaximo de
alcance de uma unidade ou como um conjunto de postos de atendimento

possiveis, como dito anteriormente; e

Cada posto de pesquisa deve ser atendido por uma tinica unidade de apoio.
Caso algum posto nao seja atendido, por questoes de capacidade ou de cober-

tura, o modelo matematico deve indicar quais postos estao sem atendimento.

Assim, para definicdo do modelo multiobjetivo proposto considere que: S re-

presenta o conjunto de unidades de apoio (facilidades) que podem ser utilizadas;
P representa o conjunto de postos de pesquisa de trafego rodoviario que devem
ser atendidos; os elementos do conjunto N representam a quantidade de estagios
previstos para a pesquisa de trafego; e, os elementos do conjunto () representam a

quantidade de estégios que cada unidade de apoio podera ser utilizada.

Na sequéncia sao apresentados os demais conjuntos, parametros e variaveis de

decisao do modelo matemaético:

»: Tepresenta o conjunto de unidades de apoio candidatas a atender um posto

de pesquisa p € P, tal que U, C S. Cada unidade de apoio possui uma area de

cobertura predefinida que define os postos que podem ser atendidos por ela;

75



A,: representa o conjunto de postos que podem ser atendidos em cada estagio

n € N da pesquisa, tal que, A, C P.

dummy: representa uma unidade de apoio ficticia com capacidade infinita (sem
restrigdo de quantidade de postos que pode atender). Essa unidade ficticia
sO seréd utilizada caso a capacidade total das unidades de apoio s € S seja

insuficiente para atendimento de todos os postos;

csp: Tepresenta o custo relacionado ao deslocamento de uma equipe de pesqui-
sadores a partir de uma unidade de apoio s € S até um posto de pesquisa

p € P, sendo ¢, > 0;

~: representa uma penalidade (custo) atribuida & alocagao de uma unidade de
apoio dummy a um posto de pesquisa;
MAXUA,,: representa a quantidade maxima de unidades de apoio que podem

ser utilizadas por estagio n € N;

QT DP,: representa a quantidade de postos de pesquisa que devem ser aten-

didos em cada estagio n € N;

kns: representa a quantidade maxima de equipes de pesquisadores que cada

unidade de apoio s € S pode fornecer por estagio n € N da pesquisa;

Tpsp € {0,1}: variavel de decisao binaria. A variavel z,,, recebe 1 se uma
unidade de apoio s € S for alocada para atender a um posto de pesquisa

p € P no estagion € N, e 0, caso contrario;

Yns € {0,1}: varidvel de decisdo binaria. A variavel y,s recebe 1 se uma

unidade de apoio s € S é utilizada no estagio n € N, e 0, caso contrério; e

lys € {0, 1}: variavel de decisao binaria. A variavel [ s recebe 1 se uma unidade

de apoio s € § ¢ utilizada em ¢ € @) estagios da pesquisa, e 0, caso contrario.

76



Assim, o PMLUPTR pode ser formulado como descrito a seguir.

Minimizar z; = E E E Csp Tnsp + E E Y Tn,dummy,p

neN peEP seS neN peP

Minimizar zo = E E lgs

qeQ sES

Sujeito a :

Z Z Tnsp + Z Tn,dummy,p = 1 \vd pE P

neN scUp nenN

S g + D Tndummys = QTDP, YneN
pEA, s€Up PEAR

D yne < MAXUA, VneN
seS

Tnsp < Uns VneN, seS, peP

Z $nsp§knsyns VTLEN,SGS

pEP/seUp

Sy = Y gl =0 VseS

neN qeQ

Dl <1 VsecS

q€Q

Tnsp € {0,1} VneN, se{S, dummy}, pe P
Yns € 10,1} VneN, ses

lys € {0,1} VgeQ, se S

(5.1)

(5.2)

(5.3)

(5.4)

(5.5)

(5.6)

(5.7)

(5.8)

(5.9)

(5.10)
(5.11)

(5.12)

As Fungoes Objetivo (5.1) e (5.2) visam, respectivamente, a minimizagao dos

custos de deslocamento das equipes de pesquisadores, a partir de uma unidade de
apoio selecionada até o posto de pesquisa alocado a ela, e a minimizagao do niimero

total de unidades de apoio utilizadas para atendimento dos postos de pesquisa.

Diferentemente da fungao objetivo proposta por CAMARA (2016) e CAMARA
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nimizacao de custos e de penalidades associadas a alocagao de unidades de apoio

dummy, a abordagem multiobjetivo do problema possibilita a avaliacao, de forma



mais adequada, do trade-off existente no PLUAAPT original, como demonstrado
no Capitulo 3 (Secao 3.1).

As Restrigoes (5.3) garantem que todos os postos de pesquisa sao atendidos uma
tnica vez. As Restrigoes (5.4) garantem que, para cada estagio n € N da pesquisa,
sao considerados somente os postos candidatos de cada um e, ainda, que o total de
postos selecionados deve respeitar a quantidade QT D P, prevista.

As Restrigoes (5.5) garantem que a quantidade méxima de unidades de apoio
MAXUA, permitida em cada estagio n € N da pesquisa deve ser respeitada. As
Restrigoes (5.6) garantem que um posto de pesquisa p € P s6 podera ser designado
para uma unidade de apoio s € {U,, dummy} no estagio n € N, se esta unidade for
selecionada para utilizagao nesse mesmo estagio.

As Restrigoes (5.7) garantem que a capacidade operacional, representada pela
quantidade de postos de pesquisa que cada unidade de apoio pode atender por
estagio, deve ser respeitada.

Ja os conjuntos de Restrigoes (5.8) e (5.9) garantem que a quantidade de estagios
que uma unidade de apoio s € S é utilizada deve ser igual & quantidade ¢ € @
definida. Além disso, as Restriges (5.9) garantem que cada uma das unidades de
apoio s € S pode ou nao ser utilizada durante toda a pesquisa. Por ultimo, as
Restrigoes (5.10), (5.11) e (5.12) representam o dominio das variaveis de decisao do

modelo matemaéatico.

5.3 Experimentos Computacionais

Para os experimentos computacionais relacionados ao PMLUPTR, este estudo
propoe 38 novas instancias que foram criadas a partir de um processo aleatério de
geracao de dados. Embora tais instancias sejam ficticias, os parametros considerados
em sua concepgao contemplam caracteristicas de pesquisas de trafego reais realizadas
anteriormente no Brasil.

A Tabela 5.1 apresenta detalhes das instancias propostas. As instancias apre-

sentadas podem ser identificadas de acordo com a quantidade de estagios previstos
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para uma pesquisa de trafego (|/V]), a quantidade de postos de pesquisa (|P]) e a
quantidade de unidades de apoio candidatas (|S]). Além disso, sdo apresentadas as
quantidades respectivas de variaveis binarias que representam cada instancia.

Tabela 5.1: Resumo das Instancias do PMLUPTR geradas para os experimentos
computacionais

# Instancia N P S  Qtd. Variaveis
1 PMLUPTR-1x30x30 1 30 30 643
2 PMLUPTR-1x30x60 1 30 60 1202
3 PMLUPTR-1x30x90 1 30 90 1834
4 PMLUPTR-2x30x30 2 30 30 1210
5 PMLUPTR-2x30x60 2 30 60 2644
6 PMLUPTR-2x30x90 2 30 90 3734
7 PMLUPTR-3x30x30 3 30 30 2007
8 PMLUPTR-3x30x60 3 30 60 3285
9 PMLUPTR-3x30x90 3 30 90 5742
10 PMLUPTR-1x60x30 1 60 30 1244
11  PMLUPTR-1x60x60 1 60 60 2344
12 PMLUPTR-1x60x90 1 60 90 3265
13 PMLUPTR-2x60x30 2 60 30 2430
14  PMLUPTR-2x60x60 2 60 60 4678
15  PMLUPTR-2x60x90 2 60 90 7530
16  PMLUPTR-3x60x30 3 60 30 3570
17 PMLUPTR-3x60x60 3 60 60 7461
18  PMLUPTR-3x60x90 3 60 90 10395
19  PMLUPTR-1x90x30 1 90 30 1917
20  PMLUPTR-1x90x60 1 90 60 3425
21  PMLUPTR-1x90x90 1 90 90 5141
22  PMLUPTR-2x90x30 2 90 30 3642
23  PMLUPTR-2x90x60 2 90 60 6966
24  PMLUPTR-2x90x90 2 90 90 9910
25  PMLUPTR-3x90x30 3 90 30 5262
26  PMLUPTR-3x90x60 3 90 60 10422
27  PMLUPTR-3x90x90 3 90 90 15516
28 PMLUPTR-2x120x120 2 120 120 18340
29 PMLUPTR-2x120x180 2 120 180 26898
30 PMLUPTR-2x120x240 2 120 240 35172
31 PMLUPTR-3x120x120 3 120 120 26223
32 PMLUPTR-3x120x180 3 120 180 39654
33 PMLUPTR-3x120x240 3 120 240 54339
34 PMLUPTR-4x120x120 4 120 120 38040
35 PMLUPTR-4x120x180 4 120 180 51404
36 PMLUPTR-4x120x240 4 120 240 69040
37 PMLUPTR-4x300x300 4 300 300 218384
38 PMLUPTR-4x300x500 4 300 500 364780
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Todas as instancias foram nomeadas de acordo com o padrao “PMLUPTR-
|N|x|P|x|S|”, que facilita a identificagdo do tamanho dos principais conjuntos con-
siderados. Como exemplo, pode-se observar a instancia PMLUPTR-1x30x60 que
representa uma pesquisa com estégio tnico, 30 postos de pesquisa e 60 unidades de
apoio candidatas a atendé-los.

Os experimentos computacionais foram realizados em um computador com pro-
cessador Intel Xeon E5 de 3,5 GHz, 8 threads e 32 GB de RAM disponiveis. O
método e-Constraint foi implementado em linguagem de programacao C++ e foi uti-
lizado o CPLEX 12.8 (IBM, 2018) para solu¢ao dos modelos mateméticos. O codigo
foi compilado usando o software Microsoft Visual Studio versao Community. Como
restricao de tempo, foi considerado, inicialmente, o tempo méximo de 1 hora para
cada iteracao do método e-Constraint ou 100 horas de execugao no total.

Além do método exato foram implementadas trés versoes modificadas do al-
goritmo NSGA-IT (DEB et al., 2002) que empregam estratégias especificas para o
PMLUPTR. A codificagao dos algoritmos foi realizada com o auxilio da linguagem
Python e o mesmo limite de tempo de execugao total do método e-Constraint (100

horas) foi adotado como restri¢ao para a solu¢do do problema.

5.3.1 Aplicagao de Método ¢-Constraint

A aplicacdo do método e-Constraint para determinar o Pareto Otimo das ins-
tancias geradas para o PMLUPTR tem inicio com a escolha da funcao objetivo que
deve ser incorporada ao conjunto de restricoes do modelo original. Em seguida,
deve-se estudar o tamanho do passo € a fim de investigar todo o espaco de solugoes
(ver Segao 3.3.1.2). Quando os resultados possiveis de uma fungao objetivo perten-
cem ao conjunto dos nimeros reais (R), podem ser necessérios infinitos passos para
garantir a investigacao de todo o espago de solucoes, que na pratica pode resultar
em infinitas iteragoes do método e- Constraint, o que seria inviavel.

Diferente da estratégia adotada para o PLMPM (ver Secao 4.5.1), que considera

a fungao objetivo mais abordada na literatura, no caso do PMLUPTR, a escolha da
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funcao objetivo para aplicar o método e-Constraint levou em conta, principalmente,
o fato de que f(z1) € Rt e f(z2) € Z*. Com isso, a Fungao Objetivo (5.1) foi
definida como principal para o método e-Constraint e a Fungao Objetivo (5.2) como
nova restricao do modelo matematico, associada a um limitante €,,. Assim, €,
assume valores pertencentes ao intervalo [1, |S]].

Todo o processo que envolve obtencao dos dados de entrada, codificacao do
modelo matemaético, atualizagao de parametros (limitantes €,,) e 0 armazenamento
de solugoes, foi implementado em linguagem C++. Foram utilizadas as bibliotecas
do CPLEX 12.8 (IBM, 2018) para resolugao dos modelos obtidos. A Figura 5.1

representa o fluxograma do processo consolidado.

Dados de » Preparar o modelo N Remover N Incluir (5.2)

Entrada matemadtico multiobjetivo Fungdo Objetivo (5.2) como restrigdo

A 4

»  Definir limites para &;,

A 4

Atingiu méx.
iteragGes

de g™ ?
2

Armazenar os resultados Calcular (5.2) paraa Resolver o modelo
de (5.1) e (5.2) solugdo encontrada matemético com o CPLEX
Sim

Conjunto de Definir solugdes Pareto .
~ ~ . - Fim
Solugdes ndo-dominadas Otimo

Figura 5.1: Fluxograma do e-Constraint para o PMLUPTR.

A

Durante o processo de solugao utilizando o método e-Constraint, o parametro
€., pode ser atualizado de duas formas: (Tipo 1) quando a solu¢ao encontrada no
processo de otimizagao para uma iteracao (i) ¢ 6tima, o valor do limitante €, para
a iteragao (i+ 1) recebe a quantidade de unidades de apoio selecionadas na itera¢ao
(7) menos um (Equacdo 5.13); ou (Tipo 2) quando a solugao encontrada é viavel
(solugao que respeita o conjunto de restrigbes mas sem a garantia de otimalidade)
o valor do limitante €,, para a iteracao (i + 1) recebe o valor do limitante ¢,, da

iteragao (i) menos um (Equacdo 5.14).
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€on(it1) = (ZZ@) —1 (5.13)
(i)

qeQ seS

Ex(it1) = €x(i) — 1 (5.14)

Considerando que situagoes do Tipo (2) podem ocorrer durante o processo de
solucao, é possivel que, ao término da execucao do método e-Constraint, existam
solugoes dominadas no conjunto de solugoes encontrado. Diante disso, uma tltima
etapa deve ser acrescida ao procedimento proposto para tal método, onde os critérios
de dominéancia de Pareto (Sec¢ao 3.1) sao aplicados de modo a definir o conjunto de

solugoes nao-dominadas.

5.3.2 NSGA-II Modificado para o PMLUPTR

Inicialmente o algoritmo NSGA-II foi implementado para o PMLUPTR em sua
forma original, utilizando a proposta de DEB et al. (2002), com os algoritmos e
estruturas de dados disponibilizados para problemas com variaveis binarias. Nesse
caso, a estrutura do cromossomo é composta por genes (também chamados de bits)
que representam cada uma das variaveis do problema. Ja a estratégia adotada
para geracao da populagao inicial ¢ baseada em aleatoriedade e os operadores de
cruzamento e mutacao apresentam formato bit-a-bit. Nesse caso, para cada gene, as
operacoes sao realizadas de acordo com as probabilidades de cruzamento e mutacao
definidas.

Contudo, apos a realizagao dos primeiros testes computacionais nos quais foram
adotados, principalmente, os parametros que obtiveram os melhores resultados para
as instancias do PLMPM (ver Secao 4.5.2), constatou-se que, mesmo para instancias
menores, o0 NSGA-II apresentava resultados com baixa diversidade, insatisfatorios
para avaliacdo da métrica Hypervolume (HV). Como indicado nas consideragoes
finais do Capitulo 4, tais observacoes eram esperadas apos a aplicacao do NSGA-II

(em sua forma original) ao PLMPM, visto que, & medida que as instancias crescem,
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os cromossomos aumentam de forma significativa, o que resulta em maior tempo
computacional de execucgao e reducao da eficiéncia do algoritmo. Isso ocorre, dentre
outros motivos, porque o tamanho dos cromossomos esté diretamente relacionado a
quantidade total de variaveis do problema.

Além disso, como o PMLUPTR considera, ainda, a possibilidade de adotar di-
ferentes estagios para as pesquisas de trafego, o conjunto de restricoes aumenta
tornando dificil encontrar solugoes viaveis para uma populagao inicial gerada alea-
toriamente, estratégia esta prevista na meta-heuristica. Isso afetou o desempenho
do NSGA-II na busca por diversidade.

Diante disso, optou-se pela implementagao de modificagoes nos componentes do
algoritmo NSGA-II original para o PMLUPTR que envolveram: uma nova estrutura
de cromossomo, algoritmos para geragao da populagao inicial e estratégias especificas
para os operadores de cruzamento e mutagao.

O objetivo principal no processo de concepgao e definicao da estrutura proposta
para codificagao dos cromossomos, utilizados no algoritmo NSGA-II, foi a redugao
de tamanho do cromossomo em relagao a estrutura original que é definida pela
quantidade total de variaveis do problema. Frente a isso, a estrutura béasica proposta
para o PMLUPTR est4 apresentada na Figura (5.2). E possivel observar que na nova
estrutura a dimensdo dos cromossomos foi reduzida para o tamanho 2|P|, sendo |P|

a quantidade de postos de pesquisa do problema.

Postos Unidades de Apoio
______________________ Ml I
pl pz p3 p4 pIPI—‘l pIPI Spl sz Sp3 Sp4 Spu i Spu
n np Ny ny n; ny
""""""""""" ‘.r“““"““““""“' ““""““““"““‘f"“"“““""““"
Tamanho |P| Tamanho |P|
Tamanho 2|P|

Figura 5.2: Estrutura bésica proposta para os cromossomos.

Os cromossomos podem ser vistos, ainda, como a representagao da uniao de dois

vetores de tamanho |P|. No primeiro vetor sao alocados, de forma ordenada, os
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postos de pesquisa designados para os estagios ny até ny. Ja no segundo vetor, sao
armazenadas as identificagoes das unidades de apoio alocadas a cada um dos postos
de pesquisa, que devem seguir a mesma ordem dos postos armazenados no primeiro
vetor. Na forma original do NSGA-II, cada gene (ou bit) corresponde a uma variavel
binaria do PMLUPTR. Com isso, a dimensao do cromossomo definida como Size,.,
na situacao em que cada posto de pesquisa pode ser atendido por qualquer unidade

de apoio candidata, pode ser calculado utilizando a Equacao 5.15.

Size. = (IN|.|S]). <|P| + % +2) (5.15)

Para exemplificar, considerando a estrutura original de cromossomos do NSGA-
I, com instancias de mesmo tamanho das Instancias 1 e 38 e, que cada facilidade
pode atender a qualquer posto de pesquisa, o total de variaveis que representa tais
problemas ¢ de 990 e 605.200, respectivamente. Na forma reduzida (nova estrutura
proposta), o tamanho dos cromossomos para as mesmas instancias citadas, é igual a
60 e 600, respectivamente, que correspondem a aproximadamente 6,06% e 0,10%, da
dimensao dos cromossomos originais. Como os resultados mostram, quanto maiores
as instancias abordadas, maiores sao as redugoes percentuais dos cromossomos com
a utilizagao da nova estrutura.

Vale destacar, no entanto, que em situagoes reais, onde existem critérios para
defini¢do da area de cobertura das unidades de apoio (U,, V p € P), a quantidade
de variaveis é inferior ao valor nominal calculado pela Equagao (5.15). Ainda assim,
o percentual de redugao, ao comparar as estruturas original e proposta para os cro-
mossomos, ¢ significativo e aumenta conforme as instancias aumentam de tamanho.

Frente as vantagens apresentadas em funcao das modifica¢coes no algoritmo ori-
ginal, trés versoes do algoritmo NSGA-II sao propostas. Em todos os casos, a nova
estrutura definida para os cromossomos foi adotada. As versoes se diferenciam de
acordo com o algoritmo de geracao da populagao inicial e de acordo com os operado-
res de cruzamento e de mutacao utilizados. Assim, todas as versoes sao apresentadas

nas subsecoes que seguem.
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5.3.2.1 NSGA-II Modificado - Versao 1 (M1NSGA-II)

A populagao inicial da primeira versao proposta, denominada MINSGA-II, é
obtida conforme o Algoritmo 1 que, por sua vez, gera apenas solucoes vidveis para o
PMLUPTR, ou seja, todos os individuos criados respeitam as restricoes do modelo
matematico (5.1)-(5.12). Acredita-se que, ao gerar apenas solugoes viaveis para a
populacao inicial, pode-se obter uma maior diversidade de solugoes nao-dominadas

nos resultados finais do NSGA-II modificado.

Algoritmo 1: Gerar Populagao Inicial - I

1 para i de I até p, faga

2 ind;[1, 2|P|] <+ 0;

3 P; + P(desordenado);

4 ind;[1, |P|] + P;

5 repita

6 se (3pe P|p¢ A,, ¥Yn € N) entao

7 L permutar elementos do vetor ind;[1, |P|[;
8 até que restrigoes (5.4) nao sejam violadas;

9 n <+ 1;
10 dispin, < U,;
11 para j de I até |P| faca
12 auxdisp < (disp, N Up);
13 se (auxdisp # ) entdo

14 auzxlU <+ elemento aleatorio de auxdisp;
15 se ((QtdUA,, < MAXUA,) ou (auzU € UA,)) entao
16 ind;[j + | P|] < auxU,

17 L dispin < dispin\{auzU};

18 senao

19 | indy[j + |P|] + dummy;
20 senao
21 L ind;[j + | P|] + dummy;
22 se (N[ing,[;)] 7 ) entao
23 n<n+1;
24 dispin + U,

Para os Algoritmos 1, 2, 3 e 4 considere que U é o conjunto que representa
a disponibilidade inicial de Unidades de Apoio. Cada elemento s € S se repete
ks vezes, de acordo com o estagio n. Por exemplo, se S = {1,2} e as respectivas
capacidades iguais a {3,2}, U = {1,1,1,2,2}. Além disso, QtdU A, representa a
quantidade de Unidades de Apoio distintas utilizadas em um estagio de pesquisa n

e UA, representa o conjunto de Unidades de Apoio usadas em um estagio n.
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Ao longo do procedimento definido no Algoritmo 1 garantiu-se que, para cada
estégio n, somente postos de pesquisa pertencentes ao conjunto A,,, Vn € N, podem
ser considerados. Além disso, uma unidade de apoio s6 pode ser alocada a um posto
de pesquisa p se esta pertence ao conjunto U, de facilidades candidatas a atendimento
do referido posto. O algoritmo também verifica, a cada iteragao da construgao do
cromossomo, a disponibilidade das unidades de apoio candidatas e garante que a
quantidade de postos de pesquisa atendidos por cada facilidade nao deve superar
a capacidade prevista por estagio da pesquisa. Nesse processo, a definicao de qual
unidade de apoio deve ser alocada a um posto de pesquisa se da de maneira aleatoria,
desde que as op¢oes apresentem capacidade disponivel. Com isso, garante-se maior
diversidade de solugoes na populagao inicial.

Diante da estrutura proposta para codificacao dos cromossomos, o operador de
cruzamento original (bit-a-bit) torna-se inviavel para o PMLUPTR. Nesse caso, a
troca de elementos de dois individuos distintos (pais), que se encontram na mesma
posicao, pode tornar a solugao resultante (filho) inviavel, uma vez que um posto de
pesquisa seria utilizado mais de uma vez na pesquisa. Assim, um dos objetivos do
Algoritmo 2, que define o processo de cruzamento entre individuos pais, é realizar as
operagoes de troca de carga genética (genes) de forma a garantir que o cromossomo
gerado (filho) seja considerado uma solucdo viavel para o problema original.

A cada iteragao, o algoritmo propoe quatro movimentos simultaneos na operacao
de cruzamento entre dois individuos. Para que tais movimentos sejam realizados,
deve-se atender a critérios estabelecidos que garantam a viabilidade das solugoes
geradas. Ao considerar, como exemplo, o cruzamento mostrado na Figura 5.3, apos
a validagao dos critérios estabelecidos, o processo é concretizado com: (1) a troca
entre os genes da posigdo j = 1 para os individuos pai; e pais; (2) 0 posto po
passa a substituir o posto p; no individuo filho na mesma posigao (auxj = 3) que
estava alocado em paiy, enquanto a posicao onde estava alocado o posto substituido
(p2), deve receber o antigo posto da posigao 1; (3) realiza-se a troca da unidade de

apoio na posigao j + | P| de modo a garantir que a facilidade que atendia o posto no
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Algoritmo 2: Cruzamento (Crossover)

1 para i de I até p, faca

2 sorteio; < elemento aleatorio de pg;
3 sorteios +— elemento aleatorio de p,\{sorteio; };
a aplicar binary tournament para definir pai, e pais entre individuos sorteio; e
sorteios;
5 filho;[1, 2|P|] + —1;
6 para j de I até |P| faca
7 se (filho;[j] = —1) entao
8 auzxj + posi¢ao do posto pais[j] em paiy;
9 n  estagio de pesquisa para a posigao j;
10 auxn < estagio de pesquisa para a posicao auxj;
11 rand < valor aleatério entre 0 e 1;
12 se ((rand < p.) e (pai1[j] # paizlj]) e (paii[j] € Aquan)) entao
13 se (pais[j] € filho;[1, |P|]) entao
14 filho;[j] < paialjl;
15 filho;[auxj] < paii[j];
16 se ((paiz[j + | P|] € dispin]) € ((QtdUA,, < MAXUA,,) ou
(paizlj + |P|] € UA,))) entao
17 filho;[j + | P|] < paizlj + | P|];
18 L dispin <= dispin\paiz[j + |P|};
19 senao
20 L filho;[j + | P|] + dummy;
21 se ((paii[j + | P|] € dispiauan]) € (QtdU Agyzn < MAXU Agyzn) Ou
(pair[j + |P|] € UAquzn))) entao
22 filho;lauxj + |P|] < pai1[j + |P|];
23 L dlsplau"cn — dlspmurn\pall[] + |PH7
24 senao
25 | filhoi[auxj + |P|] + dummy;
26 senao
27 filho;[j] < paiy[jl;
28 se ((pai1[j + |P|] € dispin)) € ((QtdUA,, < MAXUA,) ou
(pair[j + |P]] € UA,))) entio
20 L filho[j + |P|] < paii[j + |P]];
30 dispin, + dispin\paii[j + | P|];
31 senao
32 L filho;[j + | P|] + dummy;
33 senao
34 filho;[j] < pair[j];
35 se ((pai1[j + |P|] € dispin)) € (QtdUA, < MAXUA,) ou
(paii[j + |P|] € UA,))) entao
36 filho;[j + | P|] < pai1[j + | P|];
37 L dispin < dispin\pai1[j + |P|];
38 senao
39 L filho;[j + | P|] + dummy;

40 Executar Algoritmo 3 (Mutagao)

individuo paiy seja mantida; e (4) repete-se o movimento 3 para a posigao auzj+|P].

Com a adogao do algoritmo proposto, além da alteracao dos estagios da pesquisa
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ny n; ny n;
pai,| P2 P4 S1 S3
paly| p1 P2 S3 S1

Seee [ A

H T4 v V
filho| P2 P1 S1 53

Figura 5.3: Operagao de Cruzamento.

em que postos estao alocados ocorrer de forma simultanea, também sao realizadas

as trocas das unidades de apoio que atendem aos respectivos postos de pesquisa.

Sendo assim, ao término do processo de cruzamento entre individuos pais, um novo

individuo é gerado (filho) como solugao viavel para o problema e passa, entao, por

um processo definido pela operac¢ao de mutagao (Algoritmo 3).

Algoritmo 3: Mutagao (Mutation)

1 para j de I até |P| faga

2 rand < valor aleatorio entre 0 e 1;

3 se (rand < p,,) entao

4 n < estagio correspondente da posigao j;

5 auxp + filho;[jl;

6 auxdisp < (dispi, N Up);

7 auxU < elemento aleatério de auxdisp;

8 se ((filho;[j + |P|] # auxU) e (QtdUA,, < MAXUA,) ou
(auzU € UA,,))) entao

10 dispin + dispip\auzU;

filho;[j + |P|] < auzU;

11

O Algoritmo 3 apresenta o procedimento para operagao de mutacao no individuo

filho. Para uma posigao qualquer j + |P| na qual deve ser aplicado o operador de

mutacao, a substituicao deve ocorrer por meio de sorteio entre unidades de apoio

que ainda possuem capacidade disponivel e sao candidatas a atender o posto de-

signado na posicao j. Nesse caso, propoe-se que a alteracao arbitraria nos genes

seja realizada somente na estrutura que armazena as unidades de apoio que devem
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atender aos postos de pesquisa (filho[|P| + 1,2|P|]). Tal medida garante, assim
como os Algoritmos 1 e 2, que os individuos resultantes mantenham a viabilidade
para o problema.

Caso defina-se uma posic¢ao j+|P| para receber a mutacao e nao existam unidades
candidatas a atender determinado posto p na posi¢ao j, nao se deve utilizar uma
facilidade dummy. Dessa forma, o gene representado pela posi¢ao j + |P| devera
permanecer inalterado.

Vale destacar que, apesar das alteracoes nos procedimentos que definem o con-
junto de solugoes iniciais (Algoritmo 1), o operador de cruzamento (Algoritmo 2) e
operador de mutagao (Algoritmo 3), a estrutura geral do algoritmo NSGA-II (DEB

et al., 2002) foi mantida.

5.3.2.2 NSGA-II Modificado - Versao 2 (M2NSGA-II)

Na segunda versao, denominada NSGA-II Modificado - Versao 2 (M2NSGA-II),
a principal alteragdo em relagdo ao MINSGA-II esta no procedimento de geragao
de individuos que compoem a populacao inicial, apresentado no Algoritmo 4.

Durante os experimentos com o Algoritmo 1, foi possivel notar que, no que diz
respeito & Fungao Objetivo (5.2), poucas unidades de apoio eram reaproveitadas.
Com isso, uma nova estratégia foi definida neste algoritmo com objetivo de aumentar
ainda mais a diversidade da populacao inicial a partir do reaproveitamento dessas
unidades. Vale destacar que o reaproveitamento de unidades se refere a uma mesma
facilidade ser utilizada para atendimento de diversos postos (melhor aproveitamento
da capacidade) ou mesmo diversos estagios da pesquisa.

Com vista a aumentar diversidade do conjunto de solugoes, o Algoritmo 4 divide
a geragao dos individuos em duas etapas: (1) 50% deles sdo gerados conforme pro-
cedimento estabelecido no Algoritmo 1; e (2) para os 50% restantes, a selegdo da
unidade de apoio para atender a um determinado posto p de um individuo ¢ deve
priorizar facilidades que ja foram selecionadas para esse mesmo individuo.

Tal estratégia permite que o conjunto de solugoes que define a populagao inicial
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Algoritmo 4: Gerar Populagao Inicial - II

1 marker < 0;
2 parai de 1 até p, faga

3
4

11
12
13
14
15
16
17
18
19

20

21
22

23
24
25

26
27

28
29

30

31
32
33
34
35
36
37
38

39
40

41

42

43

44

45

se (i = ‘p—2‘) entao

L marker < 1;
indp, 5 ppy = 0;
P; + P(desordenado);
ind[L |P|] < Pi;
repita

se (G3peP|p¢A,, Yne N) entao

permutar elementos do vetor ind[;, |pj;

até que restrigoes (5.4) nao sejam violadas;

n < 1;

dispin +— U;

se (marker = 0) entao

para j de I até |P| faga
auxdisp < (dispi, N Up);

auzrU <+ null;
se (auxdisp # () entao

ind[j+|p|] +— auxU;
dispin + dispip\{auzU};
senao
L indp; | p)) < dummy;
se (n[mdm]]] # n) entdo
n+<n+1;
disp;y, + U;

senao

para j de I até |P| faca
auxdisp < (dispi, N Up);
se (auzdisp # () entao

ind[ijH +— auzU;

senao

senao
L indp;qp) < dummy;
se (n[mdm] # n) entao
n<+n+1;

auxdisp < (dispi, N Up Nind[p|+1,1P|+4]);

auzlU <« elemento aleatorio de auxdisp;

se ((auzdisp = 0) e (auxdisp # () entao
L auzxU < elemento aleatorio de auxdisp;

se ((auzU # null) e (QtdUA,, < MAXUA,) ou (auzU € UA,))) entao

auxU < elemento aleatério de auxdisp;
se (QtdUA, < MAXUA,) ou (auzU € UA,)) entao

dispin < dispin\{auzU};

L ind;[j + |P|] + dummy;
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do algoritmo possua um maior “espalhamento” (spread) em relagao a Fungao Obje-
tivo (5.2) (que define a quantidade de unidades de apoio utilizadas na pesquisa de
trafego). O espalhamento das solugbes é um dos objetivos para melhora da quali-
dade do conjunto de solugoes obtido em um processo de otimizacao multiobjetivo,
como citado no Capitulo 3 (Segao 3.4)

Vale destacar que, assim como no MINSGA-II, as alteracoes propostas na ge-
racao da populagao inicial, conforme procedimento adotado no Algoritmo 4, e nos
operadores de cruzamento e mutagao (Algoritmos 2 e 3) no M2NSGA-II, nao des-
caracterizam a estrutura geral do algoritmo NSGA-II introduzido por DEB et al.

(2002).

5.3.2.3 NSGA-II Modificado - Versao 3 (M3NSGA-II)

A 1ltima versao, denominada M3NSGA-II, consiste no M2NSGA-IT com uma
modificagao na estrutura geral do NSGA-II original de DEB et al. (2002), conforme

Figura 5.4.

L. Reduzir Populagdo para
tamanho |pS|

Pardmetros  / »| Gerar populacdo inicial .| Avaliar Fungdo Objetivo .| Classificar Solugdes
de Entrada (solugdes viaveis) " (Fitness) (Ranking)

Avaliar Fungdo Objetivo | Mutagdo Cruzamento Selecionar Individuos
(Fitness) - (Mutation) (Crossover) Pais (Parents)

A

A
A

A 4

Combinar Individuos Pais Classificar SolugBes
e Filhos (Parents e Offspring) (Ranking)

Atingiu limite de
Geragdes?

»  Gerar nova populagdo

Figura 5.4: Fluxograma representativo para o M3NSGA-II.

A modificagdo consiste em aumentar significativamente a quantidade de indivi-
duos da populagao inicial (10 vezes) e, apos calcular as fungoes objetivo (fitness)
e classificar as solugoes conforme a dominancia de Pareto e o crowding distance

(ranking), reduzir a populagao para o tamanho p;, conforme indicado no NSGA-II
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original.

Espera-se que, devido & natureza combinatorial do problema, a partir de uma
quantidade maior de individuos no processo de geragao da populagao inicial, um
conjunto de elementos com maior diversidade e melhor qualidade (em relagao a
proximidade da Fronteira de Pareto) possam ser obtidos, ainda que se mantenha a
aleatoriedade no Algoritmo 4.

No que tange ao tempo necessario para execucao do algoritmo, como visto nos
resultados obtidos no Capitulo 4, o tamanho da populacao inicial influencia direta-
mente no tempo de execugao do NSGA-II. Contudo, como a geragao dos individuos
que compoem a populagao inicial ocorre uma tnica vez e, logo apoés a anélise pre-
liminar das solucoes e ranqueamento, a populagao é reduzida para o tamanho p;,
acredita-se que o tempo computacional total de execu¢ao do M3NSGA-II nao seja

significativamente superior ao tempo de execucao do M2NSGA-II.

5.3.2.4 Calibragao e Definicao de Parametros

Nessa secao sao apresentados os procedimentos e premissas consideradas para
definigao dos parametros basicos utilizados no NSGA-II: (1) quantidade de geragoes
ng; (2) tamanho da populacdo inicial ps; (3) probabilidade de cruzamento p.; e
probabilidade de mutagao p,,.

E importante ressaltar que o processo de calibracio dos métodos propostos
(MINSGA-IT, M2NSGA-IT e M3NSGA-II) foi realizado de forma independente, uma
vez que as modificacoes realizadas entre a Versao 1 e 3 foram pensadas e sugeridas
a partir da analise dos resultados obtidos com as respectivas versoes anteriores.

De forma semelhante ao processo aplicado no na Sec¢ao 4.5.2, a base da metodo-
logia de calibragao de parametros consiste em selecionar instancias com tamanhos
distintos, conjuntos de parametros para teste e analise dos resultados, conforme

etapas apresentadas a seguir:

[. Escolher de forma aleatoria quatro instancias (1, 7, 17 e 24), que equivalem

a cerca de 10% de todas as instancias, do conjunto onde o Pareto Otimo
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foi definido pelo método e-Constraint;
II. Determinar os intervalos para os parametros de teste do NSGA-II,;
ITI. Executar o NSGA-II para cada combinacao possivel de parametros;
IV. Analisar os resultados obtidos; e

V. Selecionar os valores dos parametros com base nos melhores resultados.

Os conjuntos de parametros utilizados como teste para calibragao das diferentes
versoes do NSGA-II estao apresentados na Tabela 5.2. Como mencionado anterior-
mente, os algoritmos foram propostos com base nos resultados obtidos com a versao

anterior e, dessa forma, nao necessariamente foram adotados os mesmos conjuntos.

Tabela 5.2: Parametros para calibragao do NSGA-ITI Modificado

Parametro M1NSGA-II M2NSGA-II M3NSGA-II
Instancias 1,7, 17, e 24 1; 7,17, 22; e 24 1,7, 17; 22, e 24
Ng 5.000. 5.000. 5.000.
Ds IS|; 5|5; 10[S]; e 25[S[.  [S]; 3[S[; 5|S]; e 10|S|.  [S]; 3|S]; 5[S]; e 10[S].
0,50; 0,55; 0,60; 0,65;
0,55; 0,65; 0,75; 0,55; 0,65; 0,75;
De 0,70; 0,75; 0,80; 0,85;
0,85; e 0,95. 0,85; e 0,95.
0,90; 0,95; e 1,00.
0,001; 0,005; 0,010;
DPm 0,050; 0,100; 0,001; 0,050; e 0,100. 0,001; 0,050; e 0,100.
0,150; e 0,200.

A principal mudanca, em comparacao ao procedimento de calibragao apresen-
tado no Capitulo 4, esta relacionada a definicao do conjunto de parametros para a
quantidade de geragoes a serem testadas. Nesse caso, ao invés de executar diversas
vezes o algoritmo para diferentes valores de ny, optou-se por estabelecer um valor
méaximo (5.000 geragdes), uma vez que com um numero maior de geragoes realizam-
se os testes computacionais uma tinica vez e pode-se aproveitar resultados parciais
do mesmo, com redugao do tempo total de execucao dos experimentos.

Para avaliar a evolucao da populacao inicial e dos resultados das métricas de
desempenho, como Hypervolume (HV) e Generational Distance (GD), conforme
Capitulo 3, em funcao da quantidade de geracoes ao longo do processo, optou-se
por capturar resultados parciais, a cada 100 geragoes para o MINSGA-II e a cada

250 geragoes para o M2NSGA-IT e M3NSGA-II.
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Os resultados obtidos com o primeiro processo de calibracio (MINSGA-II) fo-
ram uteis para analise de parametros que eventualmente foram considerados pouco
significantes na melhoria dos resultados de forma geral. Tal fato justificou, por exem-
plo, adotar intervalos de 250 geragoes e ampliar de 0,05 para 0,10 a diferenga entre
os valores de probabilidade de cruzamento nas analises das versoes M2NSGA-II e
M3NSGA-II.

Apos finalizar o processo de calibracao, o MINSGA-II foi executado para to-
das as instancias e, ao analisar a métrica HV, observou-se que, em quatro delas,
os resultados dos experimentos se mostraram inferiores, mesmo com os parametros
adotados apos calibracao para o MINSGA-II. Diante disso, uma dessas instancias
foi selecionada de forma aleatoria (a Instancia 22) e incluida no processo de calibra-
gao dos parametros para os demais algoritmos (Versoes 2 e 3). Além disso, foram
realizadas alteragoes nos conjuntos de valores para testes nos parametros ps, p. e
Pm, conforme destacado na Tabela 5.2.

Os resultados finais dos processos de calibragao estao apresentados na Tabela 5.3.
No Apéndice B é apresentado o material suplementar que balizou a analise e escolha
dos valores de cada um parametros para cada versao proposta do NSGA-IT modi-
ficado. Destaca-se que, apesar de terem sido consideradas as métricas HV, GD e
a quantidade de solugoes nao-dominadas obtidas, o critério principal de escolha foi
o resultado da métrica HV, que permite anélise combinada dos critérios de conver-

géncia e espalhamento das solugoes.

Tabela 5.3: Parametros definidos para o NSGA-II Modificado

Parametro | MINSGA-II M2NSGA-II M3NSGA-II
ng 4.000 3.000 3.000
Ps S| 5[5 5[5
Pe 0,65 0,65 0,55
Prm 0,05 0,001 0,001

Entre as principais diferencas observadas na definicao dos parametros a serem
utilizados em cada versao do algoritmo, destacam-se a menor quantidade de gera-

goes para o M2NSGA-IT e o M3NSGA-IT (25% menor que o numero de geragao
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do MINSGA-II) e o tamanho da populagdo inicial que é cinco vezes maior para
M2NSGA-IT e M3NSGA-II.

No caso das probabilidades de cruzamento, por sua vez, a diferenciacao se deu
apenas para o M3NSGA-II, cujo valor de p. foi de 55%, enquanto para as demais
versoes foi de 65%. Ja para as probabilidades de mutacao, definiu-se um valor
significativamente maior de p,, para o MINSGA-II (5%), enquanto para M2NSGA-
IT e M3NSGA-II utilizou-se 0,1%.

Para efeito de comparacao entre as trés versoes modificadas do NSGA-II pro-
postas nesse trabalho, na sequéncia sao mostrados experimentos utilizando uma
instancia teste, de pequeno porte, denominada PMLUPTR-2x5x10. Os resultados

sao apresentados nas Figuras 5.5, 5.6 e 5.7.
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Figura 5.5: Instancia Teste - Resultado MINSGA-II.

Com objetivo de apresentar a evolucao dos resultados a partir da implementacao
das Versoes 2 e 3 dos algoritmos modificados, foram utilizadas as mesmas proba-
bilidades de cruzamento e mutagao definidas para o MINSGA-II. No entanto, o
tamanho da populacao inicial e o nimero de geragoes considerados foram iguais a
10 e 100, respectivamente.

Ao comparar os resultados de MINSGA-II (Figura 5.5) ¢ M2NSGA-II (Figura
5.6), nota-se que o objetivo proposto para o algoritmo na Versao 2 foi atendido,
uma vez que se obteve maior espalhamento das solugoes que compoem a populagao

inicial e aumento na diversidade dos resultados finais obtidos com o M2NSGA-II.
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Figura 5.6: Instancia Teste - Resultado M2NSGA-II.
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Figura 5.7: Instancia Teste - Resultado M3NSGA-II.

Ja para os resultados do M3NSGA-II (Figura 5.7), o processo de geracao de
individuos, inicialmente 10 vezes maior, aumentou a diversidade das solugoes e,
ap6s o ranqueamento e a selegdo da populagdo inicial (pontos na cor azul), com
mesmo tamanho definido para as demais versoes, resultou em conjunto de solugoes
com melhor Fitness.

Para o exemplo apresentado, somente o MBNSGA-II obteve todas as solugoes do
Pareto Otimo. Ressalta-se, ainda, que os experimentos com a instancia teste foram
realizados conforme parametros (probabilidades) definidos para a Versao 1 e, ainda

assim, os resultados da Versao 3 foram superiores.
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5.3.3 Resultados Obtidos para Todas as Instancias

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos a partir da implementacao do
método exato e- Constraint e das trés versoes propostas do algoritmo NSGA-II modi-
ficado, MINSGA-II, M2NSGA-II e M3NSGA-II. Os experimentos foram realizados
em 38 instancias propostas (Tabela 5.1) para o PMLUPTR.

Ao considerar o método exato, cerca de 2.000 iteracoes foram resolvidas e, res-
peitado os limites de tempo definidos, por iteracao e geral, totalizaram aproximada-
mente 325 horas de experimentos computacionais. Para os algoritmos evolutivos, o
tempo total dos experimentos computacionais foi de, aproximadamente, 1.347 horas.

Contudo, deve-se considerar que, neste caso, cada uma das instancias foi exe-
cutada 10 vezes (com alteracao dos valores de seed) em cada uma das trés versoes
propostas de NSGA-II modificado. Assim, o tempo médio de execucao por versao
foi de 45 horas.

A Tabela 5.4 apresenta um resumo dos resultados para as diferentes abordagens.
Como forma de comparagao entre os métodos propostos, foram considerados as mé-
tricas de desempenho HV e GD (Secao 3.4), o tempo computacional e a quantidade
de solu¢oes nao-dominadas obtidas.

No caso da métrica HV, utilizou-se o valor percentual HV(%) calculado a partir
da relagao entre os resultados obtidos com os algoritmos evolutivos e com o método
exato. Dessa forma, a comparagao se torna mais justa e pode-se avaliar, de maneira
uniforme, diferentes instancias cuja dimensao dos valores calculados para HV nao
apresentam nenhuma relagao entre si.

E importante destacar que, para as versdes MINSGA-II, M2NSGA-II e
M3NSGA-II, os resultados referentes & quantidade de solugoes (Sol.), métricas GD e
HV e o tempo computacional, apresentados na Tabela 5.4, sao valores médios, uma
vez que representam a média dos resultados obtidos nas 10 execugoes realizadas por
instancia. Vale destacar que os melhores resultados, para cada instancia e métricas

adotadas, foram destacados em negrito.
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86

Tabela 5.4: Resumo dos resultados obtidos com o e-Constraint e NSGA-II Modificado para o PMLUPTR

Pareto Otimo e-Constraint MINSGA-II M2NSGA-II M3NSGA-IT
- FS  Sol.®  GAP®) HV Tempo (s) | Sol.?)  GD HV HV(%) Tempo (s) | Sol.2) GD HV HV(%) Tempo (s) | Sol.2) GD HV HV(%) Tempo (s)
1 18 17 1.865.957 1,7 134 1,9  1.639.713 87,9 29,0 10,2 8,0 1.745.887 93,6 139,2 11,2 72 1.774.964 95,1 175,9
2 14 12 1.107.041 1,8 11,2 5,0 1.093.944 98,8 65,7 7.8 7.8 1.056.035 95,4 7.7 10,7 1.072.495 96,9 577.8
3 12 11 1.457.610 2,5 10,5 5,6 1.443.850 99,1 145,1 7,2 8,9 1.410.873 96,8 1412,2 8,7 9,5 1.425.008 97,8 1406,6
4 16 16 2.116.185 4,3 11,9 2,6 1.801.746 85,1 29,4 12,1 9.4 2.071.929 97,9 181,8 11,7 7.7 2.088.844 98,7 161,1
5 18 17 1.334.297 8,3 153 2,2 1.283.907 96,2 77,0 133 11,6 1.295.779 97,1 582,1 13,6 98  1.298.346 97,3 518,8
6 21 20 2.261.919 18,4 174 1,6 2.195.193 97,1 140,7 157 106 2.208.248 97,6 1189,8 15,3 89  2.216.190 98,0 1044,0
7 15 15 2.207.914 72,9 103 1,9  1.849.052 83,7 31,0 11,6 8,5 2.175.790 98,5 184,3 12,7 63  2.191.509 99,3 156,7
8 21 20 2.973.321 31,6 160 1,4  2.773.540 93,3 69,5 134 104 2.884.662 97,0 598,2 14,8 80  2.912.063 97,9 492,7
9 23 23 3.620.049 85,4 179 1,5 3.438.886 95,0 142,2 172 104 3.546.230 98,0 1185,2 18,0 86  3.568.555 98,6 986,3
10 21 20 2.654.622 3,4 135 2,4 1.962.906 73,9 61,7 157 11,9 2.434.937 91,7 263,3 16,6 11,2 2.473.652 93,2 236,3
11 29 28 2.625.386 8,1 185 2,7  2.347.373 89,4 154,1 18,1 134 2464.121 93,9 7316 184 135  2.482.022 94,5 666,9
12 23 22 1.955.056 6,4 157 84 1.815.647 92,9 197,6 7,1 46,6 1.141.649 58,4 1359,6 100 37,9  1.180.896 60,4 1241,8
13 25 25 3.214.153 44,8 145 2,3 2.300.443 71,6 60,0 172 108 3.029.450 94,3 255,3 183 104  3.127.876 97,3 234,7
14 36 36 6.888.057 268,0 200 1,9  5.727.868 83,2 164,8 22,6 9,9 6.590.829 95,7 712,5 24,8 92  6.626.670 96,2 656,3
15 31 31 2.774.917 41,7 21,9 3,4  2.570.864 92,6 230,7 203 135 2.583.800 93,1 1284,2 223 10,7 2.622.641 94,5 1181,5
16 25 25 4.306.206 497,1 143 2,1 3.080.746 71,5 57,4 18,8 8,4 4.171.709 96,9 257,1 16,8 78  4.248.612 98,7 242,3
17 33 33 8.310.054 3.369,1 16,1 2,3  6.93L154 83,4 158,4 20,2 9,6 8.019.473 96,5 754,8 20,7 86  8.098.803 97,5 656,7
18 35 34 4.776.871 373,0 206 2,0  4.287.775 89,8 236,3 21,1 13,1 4.491.370 94,0 1312,5 26,5 123  4.546.378 95,2 1160,6
19 22 21 2.595.572 6,3 9,7 4,4 1.654.779 63,8 101,4 164 17,1 2.346.186 90,4 363,2 17,3 16,9  2.428.917 93,6 338,1
20 31 30 3.252.971 9,6 178 8,0  2.605.521 80,1 196,0 199 159  2.880.202 88,5 880,5 212 165  2.893.973 89,0 805,2
21 40 39 5.242.068 15,1 180 5,9  4.403.419 84,0 61,3 204 146  4.776.328 91,1 1753,3 251 14,7  4.820.013 91,9 1609,7
22 26 25 5.152.992 100,7 10,5 4,3 3.066.303 59,5 86,1 18,7 12,3 4.844.360 94,0 349.8 184 12,7 4.958.977 96,2 330,5
23 38 38 6.902.623 191,7 16,7 3,5 5.072.094 73,5 213,3 23,5 16,0 6.355.776 92,1 735,4 25,9 14,9 6.458.946 93,6 854,0
24 A7 46 9.410.170 2.162,8 19,7 3,3 T7.578.588 80,5 545,9 27,3 14,7 8.864.898 94,2 1822,3 29,3 14,0  8.957.731 95,2 1661,2
25 25 25 6.726.389 2.728,2 109 3,8 3.940.893 58,6 106,8 19,3 9.3 6.383.296 94,9 392,8 196 103  6.582.416 97,9 357,0
26 42 41 8.643.030 9.992,9 183 3,7  6.432.370 74,4 224,1 237 13,7 8.148.140 94,3 794,4 28,1 11,5  8.266.515 95,6 836.3
27 47 46 X 14.444.083  37.900,5 196 3,2 11.405.935 79,0 582,1 303 10,7 13.820.872 95,7 1699,8 328 10,6 13.937.693 96,5 17348
28 65 65 12.180.892 8.313,6 192 7,9 9.154.075 75,2 1317,6 27,7 168 11.127.249 91,4 3088,3 37,1 163 11.289.903 92,7 3206,4
29 58 56 12.350.407 285,6 29,1 19,0  9.704.908 78,6 1603,4 314 13,7 11.559.401 93,6 5429,0 344 13,4 11.633.535 94,2 49952
30 59 57 16.383.949 914,0 254 21,7 12.836.369 78,3 3072,8 288 14,7 15.465.596 94,4 8136,2 344 14,6 15.546.923 94,9 8706,0
31 69 68 X 21.036.544  66.218,0 175 4,6  16.071.483 76,4 1386,2 395 123 19.942.392 94,8 3114,3 400 11,8 20.141.723 95,7 3195,1
32 69 65 X 10332210  31.413,0 244 18,6  T.612.538 73,7 1721,8 333 13,7  9.334.331 90,3 5578,7 346 12,8  9.391.530 90,9 5101,8
33 74 70 X 17.127.861  50.615,1 23,1 190 13.571.667 79,2 3577,7 31,9 18,7  16.077.553 93,9 8113,9 327 142 16.080.621 93,9 8711,9
34 69 69 X 23.698.598  72.998,2 184 4,3  17.967.649 75,8 1406,9 40,1 12,8 22.589.409 95,3 3271,8 41,8 120 22.802.983 96,2 3349,7
35 68 68 X 12.468.549  70.865,9 220 16,2  9.404.716 75,4 1874,3 31,0 132  11.387.365 91,3 44252 31,7 12,4 11.439.240 91,7 5152,2
36 82 81 X 18.006.609  90.175,5 20,1 17,1  14.237.418 79,1 3579,8 330 13,3  16.710.013 92,8 7695,6 325 135 16.823.942 93,4 10428,3
37 - - X - +360.000,0 | 20,2 - 23403707 63,2 38185,2 50,1 - 37.053.364  100,0 31279,6 52,8 - 37.050.975 100,0 40470,0
38 - - X - +360.000,0 | 31,1 - 33.250.001 54,3 66478,1 51,4 - 59.287.864 96,9 55879,8 54,6 - 61.178.231  100,0 84638,1
Média | 354 34,6 6,905,398 30.782,8 17,7 6,1 6.892.609 80,2 3.388,7 228 13,1 9.007.301 93,6 4.154,0 245 123 9.122.113 94,7 5.220,2

Nota: (1) niimero de solugdes vidveis e encontradas com o método e-Constraint; (2) nimero de soluges ndo-dominadas; e (3) identifica com “X” as instancias que apresentaram GAP residual em ao menos uma iteragio.



Ao considerar as 36 primeiras instancias, em sete casos nao foi possivel obter o
Pareto Otimo, visto que iteracoes foram finalizadas com a presenca de GAP residual
entre limitante inferior e a solugao incumbente. Conforme observado na Tabela 5.4,
para as duas tltimas instancias propostas (37 e 38), ndo foi possivel finalizar a
execucao do método e-Constraint no limite definido de tempo computacional de
100 horas. Assim como no Capitulo 4. o resultado é compativel com os relatos da
literatura a respeito da dificuldade de métodos exatos na resolucao de instancias de
grande porte, conforme apresentado no Capitulo 2.

Nos resultados do método exato, é possivel observar que, no geral, a comple-
xidade na solugao dos modelos mateméaticos aumenta conforme os limitantes e,
diminuem. Tal fato se reflete no tempo computacional das iteracoes do método,
mesmo em instancias onde a obtencdo do Pareto Otimo foi possivel.

Para o PMLUPTR, a quantidade méxima de solucdes do Pareto Otimo, por
instancia, estd relacionada com a quantidade de Unidades de Apoio disponiveis
(S]). Ao considerar os resultados do e- Constraint, em média, o conjunto de solugoes
nao-dominadas corresponde a 48,.8% do total de facilidades disponiveis na instancia.

Nesse célculo, foram excluidas as instancias com presenca de GAP residual em,
no minimo, uma das iteracoes do método. E possivel observar ainda que a quanti-
dade de solugoes também se relaciona com o total de estagios da pesquisa de trafego
(IN]). Ao considerar as instancias com 1, 2 e 3 estégios, as médias corresponden-
tes ao percentual de solucoes equivalem a 43,3%, 49,0% e 54,6%, respectivamente.
Os resultados graficos que representam o Pareto Otimo e soluces nao-dominadas,
obtidos com o método exato e-Constraint, podem ser observados no Apéndice C.

A comparacao entre os resultados do método exato e- Constraint e dos algoritmos
evolutivos propostos para a métrica de desempenho HV (Secao 3.4.3), pode ser vista
nas Figuras 5.8 e Figura 5.9. Na primeira, a comparacgao ¢ realizada por algoritmo e
por instancia, enquanto na segunda, os resultados foram consolidados por algoritmo
proposto. Em ambos os casos, optou-se por representar os resultados de HV%

garantindo a mesma unidade representativa na comparagao entre as instancias.
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Figura 5.8: PMLUPTR - Resultados comparativos de HV(%) para todas as instancias.
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Na Figura 5.8, observa-se que os resultados da métrica HV foram mais consis-
tentes na aplicaggo do M3NSA-II, onde a amplitude, representada pela diferenca
entre os valores minimos e maximos para cada instancia, foi de 2,74% em média. Ja
estes resultados, para as versoes MINSGA-II e M2NSGA-II, foram iguais a 5,42%
e 3,42%, respectivamente.

Apesar disso, se considerar os valores maximos obtidos, as versoes M2NSGA-II e
M3NSGA-II apresentam os piores resultados (31,24% e 28,07%), frente ao valor de
15,15% de MINSGA-II. Contudo, tais valores podem ser considerados outliers em
relacao aos resultados gerais, visto que representam apenas a Instancia 12, no caso
de M2NSGA-IT e M3NSGA-II. Se a Instancia 12 for desconsiderada, os valores de
amplitude passam a ser de 4,50% e 5,73% (amplitudes méximas) e, 2,01% e 2,63%
(amplitudes médias), para as versoes M3NSGA-IT e M2NSGA-II, respectivamente.

No que se refere aos resultados globais, obtidos pelas versoes propostas, no-
vamente o M3NSGA-II se mostra superior, com valor médio de HV(%) igual a
94,4%, enquanto os resultados de MINSGA-IT e M2NSGA-II correspondem a 81,4%

e 93,3%, respectivamente (veja Figura 5.9).
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Figura 5.9: PMLUPTR - Resultados comparativos de HV(%) - Resumo.
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Novamente, se os outliers forem desconsiderados, os resultados das versoes
M3NSGA-IT e M2NSGA-II se destacam em relagdo aos da Versao 1 (MINSGA-
IT) sendo que, para os dois primeiros, o HV(%) variou entre 86,8% e 99,8%, ao passo
que, para 0 MINSGA-II, esse parametro variou entre 53,8% e 99,7%.

A comparagao entre os resultados obtidos com o método exato e- Constraint e com
os algoritmos evolutivos propostos para a métrica de desempenho GD (Segao 3.4.2),
pode ser vista nas Figuras 5.10 e Figura 5.11. Na primeira, a comparacao ¢ re-
alizada por algoritmo e por instancia, enquanto na segunda, os resultados foram

consolidados por método proposto.
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Figura 5.10: PMLUPTR - Resultados comparativos de GD para todas as instancias.




Por meio da Figura 5.10, observa-se que de forma geral, o desempenho de
MINSGA-II com relagao a metrica GD foi superior as demais versoes (2 e 3). Nesse
caso, referente as versoes MINSGA-II, M2NSGA-II e M3NSGA-II, 83,3%, 5,6% e
11,1%, representam, respectivamente, o percentual de instancias no qual cada algo-
ritmo obteve os melhores resultados para GD.

Assim como nos resultados da métrica HV, nota-se que para a Instancia 12,
os valores resultantes das versoes M2NSGA-IT e M3NSGA-II para a métrica GD,
destoam dos demais, mesmo para instancias maiores.

Os resultados gerais do GD por algoritmo mostrados na Figura 5.11 corroboram
a superioridade do MISNGA-IT em relagao aos demais. Se os valores considerados
outliers forem desconsiderados, o valor méximo obtido na primeira versao é inferior

a média dos resultados obtidos com M2NSGA-II e M3NSGA-II.
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Figura 5.11: PMLUPTR - Resultados comparativos de GD - Resumo.

Contudo, a analise da métrica GD em conjunto com os resultados de HV e da
quantidade de solugdes obtidas (Figura 5.12 e 5.13), podem justificar a superiori-
dade dos resultados de MINSGA-II. Como visto na Figura 5.12, a quantidade de
solugoes nao-dominadas resultantes da versao M1SNGA-II é superior nas primeiras

instancias, mas reduz significativamente a partir das instancias intermediarias.
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Figura 5.12: PMLUPTR - Resultados comparativos de Qtd. Solugbes (%) para todas as instancias.



De forma geral, os melhores resultados, com relacao a quantidade de solucoes
nao-dominadas, foram obtidos com a versao M3NSGA-II, a partir de um valor médio

de 67,2% do total de solugoes obtidas com o método e- Constraint (veja Figura 5.13).
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Figura 5.13: PMLUPTR - Resultados comparativos de Qtd. Solugdes (%) - Resumo.

Portanto, acredita-se que os resultados do M1NSGA-II se mostraram superiores,
em relagao a métrica GD, devido ao fato de que, no geral, menos solugoes nao-
dominadas s@o obtidas com essa versao. Assim, uma maior convergéncia pode ser
obtida, contudo, devido ao menor espalhamento (spread) ao longo do Pareto Otimo,
os resultados sao refletidos na menor qualidade do HV alcancado.

De forma independente, uma anélise foi realizada em relacao ao tempo de execu-
¢ao dos métodos. O grafico apresentado na Figura 5.14 demonstra o comportamento
do tempo de execucao para cada um deles.

Considerando as 36 instancias em que foi possivel resolver com o e-Constraint,
o método exato obteve tempos reduzidos, em relacao as trés versoes propostas do
NSGA-II, em 19 Instancias. Nas demais, os menores tempos foram obtidos com o
MINSGA-IL

No geral, os tempos do método exato sao inferiores para as instancias menores

(com um e dois estagios de pesquisa). Para as instancias com trés estagios, em
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apenas dois casos (Instancias 8 e 9) os resultados de MINSGA-II foram inferiores,

quando comparados com o e-Constraint.

—— &-Constraint
M1NSGA-II
80000 1 —— M2NSGA-II
—— M3NSGA-II
60000 -
e
o
Q
5
~ 40000
20000 +
0 AN T~

172 3 4 5 6 7 8 9 10111213 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
Instancia

Figura 5.14: PMLUPTR - Tempo de execucao por instancia.

Na Figura 5.14 é possivel observar também que, a partir da Instancia 25, com
excecao das Instancias 28-30 (com 2 estagios de pesquisa), o tempo computacional
de execucao do método exato apresenta crescimento significativo.

Em média, o tempo de execucao do método e-Constraint foi de 12.492,9 se-
gundos, valor muito superior aos tempos médios do MINSGA-II, M2NSGA-II e
M3NSGA-II, que correspondem & 27,1, 272,6 e 303,1 segundos, respectivamente. E
importante destacar que, apesar das diferentes linguagens de programacao utilizadas
para implementagao dos métodos (C++ e Python), os tempos reduzidos nos algorit-
mos evolutivos nao sao resultado de vantagem ou maior eficiéncia da linguagem.

Diferente disso, no método exato, que utiliza as bibliotecas do CPLEX 12.8 (IBM,
2018) para resolucao dos modelos, além da maior eficiéncia geral da linguagem C++
comparada com o Python, o processo de solucao utiliza computacao paralela e fez
uso dos 8 threads disponiveis na méquina. Ja as implementagoes das versoes do
NSGA-IT Modificado nao utilizaram esse recurso.

Ja para as Instancias 37 e 38, para as quais nao foi possivel finalizar a execucao

do e-Constraint no limite de 100 horas, a anélise dos resultados foi realizada a
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partir da comparacao das trés versoes propostas para o NSGA-II. A Tabela 5.5
mostra os resultados obtidos sendo que os melhores HV sao usados como referéncia

na comparacao com os demais.

Tabela 5.5: Resultados das Instancias 37 e 38

Algoritmo Instancia HV HV (%) Sol. Tempo (s)
Min 22.744.599 60,5 11 37.962,9
37 Max 24.033.580 64,0 27 38.337,8
Meédia™ | 23.403.707 63,2 20 38.185,2
M1NSGA-II
Min 31.872.175 50,2 25 65.336,8
38 Max 34.653.856 54,6 36 67.343,9
Meédia™ | 33.250.091 54,3 31 66.478,1
Min 36.564.286 97,3 38 29.915,0
37 Max 37.566.320  100,0 60 32.587.,9
Meédia™ | 37.053.364  100,0 50 31.279,6
M2NSGA-II
Min 56.109.517 88,4 23 53.809,6
38 Max 60.776.020 95,8 87 57.593.,9
Media() | 59.287.864 96,9 51 55.879,8
Min 36.471.040 97.1 41 38.124,5
37 Max 37.508.072 99,8 65 41.815,7
Meédia™ | 37.050.975  100,0 53 40.470,0
M3NSGA-II
Min 59.018.225 93,0 31 83.105,7
38 Max 63.442.618  100,0 86 86.523,1
Meédia® | 61.178.231  100,0 55 84.638,1

Nota: (1) Calculado em relagao aos valores médios de cada instancia.

Na Instancia 37 percebe-se que as versoes M2NSGA-II e M3NSGA-II sao as
que apresentam os melhores resultados, com valores percentuais médios em 100,0%
nas dez execucgoes realizadas. Ainda assim a versao M2NSGA-II obteve resultados
ligeiramente superiores, uma vez que os valores minimo e méaximo do HV% foram
97,3% e 100,0%, respectivamente. Enquanto isso, a M3NSGA-II obteve como valores
minimo e maximo de HV%, respectivamente, 97,1% e 99,8%. J4 a primeira versao
proposta (MINSGA-II) obteve resultados significativamente reduzidos, com HV%
inferior a 64,0%.

No que se refere & quantidade de solugoes obtidas pelos algoritmos para essa
instancia, nota-se que enquanto a versao MINSGA-II apresenta uma média de 20
solugoes ao longo das 10 execugoes realizadas, as demais versoes contemplam uma

média de 50 solugoes. Apesar das versoes M2NSGA-II e M3BNSGA-II apresentarem
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resultados similares (com uma pequena melhora na terceira versao), é possivel ob-
servar que o esforco computacional da terceira versao foi consideravelmente superior
ao da segunda. Enquanto o tempo médio de execugao da versao M2NSGA-II foi de
31.279,6 segundos, a versao M3NSGA-II obteve tempos computacionais quase 30%
superiores, com média de 40.470,0 segundos.

Vale destacar ainda que, mesmo com a menor eficiéncia (em termos de resultados
de HV%), apresentada pela primeira proposta (MINSGA-II), os tempos de execugao
observados foram substancialmente superiores (quase 7.000 segundos na média das
10 execugoes) em relagao aos tempos observados para a versao M2NSGA-II.

Ja para a Instancia 38, os resultados do HV% sao significativamente superiores
na versao M3NSGA-II, visto que a mesma foi usada como referéncia na comparagao
com as demais, e o valor minimo obtido entre as 10 execugdes da instancia foi de
93,0%. Em contrapartida, a versao MINSGA-II obteve seu pior resultado, no que se
refere ao HV, uma vez que nem o valor maximo das execugoes realizadas alcangou
os 55% do melhor HV obtido.

Ao analisar a quantidade de solugoes encontradas por cada algoritmo para essa
instancia, no entanto, percebe-se que a segunda e a terceira versoes obtiveram valores
bastante proximos (com méaximas de 87 e 86 solugoes e média de 51 e 55 solugdes,
respectivamente). Entretanto, o tempo de execugao da versao M3NSGA-IT mostrou-
se substancialmente maior que o tempo do M2NSGA-I. Na média das execucoes, a
terceira versao proposta levou cerca de 28.758,3 segundos a mais que a segunda para
obter as solugoes para o problema.

No que se refere ao tempo de execugao, a versao M2NSGA-II mostrou-se mais
eficiente também que a MINSGA-II, que levou, em média, 10.598,3 segundos a mais
para obter 20 solugdes a menos (em média) e com qualidade inferior, ja que o HV%
méaximo das execugoes foi de 54,6%, enquanto a segunda versdao alcangou o HV%

méaximo de 95,8%.
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5.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Nesse capitulo foi apresentado um modelo matemaéatico multiobjetivo para o pro-
blema de localizagao de unidades de apoio para atendimento de postos de pesquisa
rodoviaria com multiplos estagios, com base no trade-off apontado nas conclusoes
dos estudos mono-objetivos de CAMARA (2016) e CAMARA e RIBEIRO (2019).

Para tanto, foram propostas 38 novas instancias que foram resolvidas com uso
do método exato e- Constraint e trés versoes de NSGA-II modificados, denominadas
MINSGA-II, M2NSGA-IT e M3NSGA-II.

Com o método exato, foi possivel a obtencao do Pareto Otimo para 29 instancias.
Nos demais casos, foram identificados GAPs residuais nas itera¢oes do método e/ou
nao foi possivel finalizar a execugao com o limite de tempo estabelecido por instancia
(100 horas).

Para os algoritmos evolutivos propostos, os resultados obtidos com a versao
M3NSGA-II se mostram superiores, em relacao aos demais, principalmente ao con-
siderar a métrica de desempenho HV. Contudo, o tempo computacional de execugao
foi superior aos das versoes MINSGA-IT e M2NSGA-II.

Além disso, a implementacao de estratégias especificas para o PMLUPTR, com a
proposta de uma estrutura reduzida para os cromossomos e de algoritmos dedicados
para a geragao da populacao inicial e para os operadores de cruzamento e mutagao,

mostrou-se satisfatoria.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou contribuigoes para dois problemas de localizacao de fa-
cilidades sob uma abordagem multiobjetivo: Problema de Localizagao Multiobjetivo
de Plataformas de Petroleo Multicapacitadas (PLMPM) e Problema Multiobjetivo
de Localizagao de Unidades de Apoio para Pesquisas de Trafego Rodoviario (PM-
LUPTR).

Considerando o PLMPM, 20 novas instancias foram propostas. Além disso, o
método e-Constraint e a meta-heuristica NSGA-II (DEB et al., 2002) foram empre-
gados no processo de solucao.

Os resultados obtidos com esses dois métodos foram comparados com os da
meta-heuristica GRASP, proposta anteriormente por SALES (2010), por meio de
trés métricas de desempenho: Error Ratio (ER), Generational Distance (GD) e
Hypervolume (HV).

As instancias utilizadas para realizacao dos experimentos computacionais pos-
suem diferentes tamanhos (portes). Os resultados obtidos foram conclusivos ao
definir que, para instancias menores, o método exato mostrou-se eficiente gerando
o Pareto Otimo em um tempo computacional reduzido. Contudo, & medida que as
instancias se tornam maiores, o tempo computacional necessario cresce considera-
velmente, mostrando a necessidade de implementacao de métodos heuristicos para
aplicagao em problemas reais de grande porte.

Um limite de tempo foi estabelecido em 150 horas para cada uma das instancias
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do PLMPM. Considerando essa restri¢ao, em apenas 13 das 20 instancias foi possivel
obter o Pareto Otimo com o método exato.

Com relagao as meta-heuristicas consideradas (NSGA-II e GRASP), em ambos
0s casos o tempo computacional necessario para obtencao de solugoes foi muito
inferior quando comparado ao método e-Constraint.

Por outro lado, ficou claro que os resultados obtidos de maneira exata foram
importantes para a calibracao do NSGA-II, que apresentou resultados superiores
aos do GRASP em todas as instancias.

Na abordagem envolvendo o PMLUPTR, foram propostas 38 instancias que fo-
ram resolvidas por meio do método exato (e-Constraint) e de trés algoritmos evo-
lutivos propostos (MINSGA-II, M2NSGA-IT e M3BNSGA-II), com base no NSGA-II
apresentado por DEB et al. (2002).

O método exato foi implementado em linguagem C++ com uso das bibliotecas do
CPLEX 12.8 (IBM, 2018) para solugao dos modelos matematicos. Para aplicagao
do e-Constraint, optou-se por manter como fungao objetivo principal a minimizagao
dos custos com deslocamento das equipes de pesquisadores.

Com a limitagao de tempo de execugao aplicado ao método exato (uma hora por
iteragao o que resultou em, no maximo, 100 horas para cada instancia), foi possivel
obter o Pareto Otimo para 29 instancias (76,3%). Em outras sete (19,4%) nao
foi possivel garantir que os resultados encontrados correspondem ao Pareto Otimo.
Para as ultimas duas instancias, nao foi possivel finalizar a execucao do método,
com o tempo limite estabelecido.

De forma geral, os resultados obtidos indicam que o e-Constraint foi eficiente
para resolucao das instancias menores, dentro do limite de tempo estabelecido. Tais
resultados mostraram-se, ainda, fundamentais no processo de calibracao dos para-
metros béasicos necessarios para a execucao dos algoritmos evolutivos propostos.

No que tange aos algoritmos NSGA-II modificados, uma nova estrutura para os
cromossomos, com objetivo de aumentar a eficiéncia computacional do método, e

operadores de cruzamento e mutacgao especificos para tal estrutura, foram propos-
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tos. As versoes MINSGA-II, M2NSGA-II e M3NSGA-II se diferenciam entre si,
principalmente, pelas estratégias de geracao da populacao inicial adotadas.

Para as 36 instancias que tiveram seus resultados comparados com o método
exato, no que se refere & métrica HV, a versao M3NSGA-II se mostrou superior aos
demais apesar de apresentar um tempo computacional superior. Os resultados da
métrica GD foram melhores com o MINSGA-II, contudo, ao analisar todas as métri-
cas (GD, HV e quantidade de solugoes nao-dominadas) conjuntamente, percebe-se
que 0 MINSGA-II apresenta um menor espalhamento ao longo do Pareto Otimo,
resultando em uma convergéncia maior para um nimero reduzido de solugoes nao
dominadas.

Ja para as duas instancias nas quais o método exato nao apresentou resultados, é
possivel observar que, enquanto para a Instancia 37 o M2NSGA-IT obteve melhores
valores de HV, para a Instancia 38, o M3NSGA-II foi melhor nessa métrica. No
entanto, como os valores percentuais de HV foram muito proximos para as duas
versoes, vale destacar que, para quantidades similares de solugoes encontradas, é
preciso observar o impacto computacional da versao considerada. Diante disso, é
possivel dizer que a versao M2NSGA-II proposta apresentou melhores solugoes para
essas duas instancias, tendo em vista o tempo reduzido de aplicacao dessa versao.

Os resultados cientificos desta tese foram publicados em congressos e revistas ci-
entificas, nacionais e internacionais. Alguns outros trabalhos, relacionados ao tema
principal desta pesquisa (problemas de localizagao de facilidades e problemas multi-
objetivo), também foram devidamente publicados. Com isso, apresenta-se a seguir

um resumo das contribuic¢oes cientificas obtidas:

e Artigos em revistas internacionais: I. PEREIRA et al. (2017); II. CAMARA
et al. (2018); III. FERRARI et al. (2018a); e IV. CAMARA e RIBEIRO (2019);

e Artigos em revistas nacionais: V. CAMARA et al. (2016); VI. FERRARI et al.
(2018c); e VII. FERRARI et al. (2020);

e Artigos em congressos internacionais: VIII FERRARI et al. (2016);
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e Artigos em congressos nacionais: IX. CAMARA et al. (2017); X. FERRARI
et al. (2017); XI. FERRARI et al. (2018b); XII. FERRARI et al. (2019); e
XIIL. CAMARA et al. (2020); e

e Resumos em congressos internacionais: XIV. RIBEIRO et al. (2019a); XV.
RIBEIRO et al. (2019b); e XVI. CAMARA et al. (2021).

Com base nos resultados obtidos com a aplicacggo do NSGA-IT em sua forma
original e com as trés versoes modificadas, aplicadas ao PMLUPTR, apontam-se

como recomendacoes para trabalhos futuros:

e Problema de Localizagcao Multiobjetivo de Plataformas de Petroéleo

Multicapacitadas (PLMPM):

Como observado nos resultados do Capitulo 4, com o aumento do tamanho
das instancias, o nimero de variaveis do problema cresce significativamente
e, como consequéncia disso, aumenta a dificuldade de solugao do problema e

reduz a eficiéncia do algoritmo NSGA-II.

Os resultados do Capitulo 5 mostraram que é possivel aumentar a eficiéncia
do algoritmo ao adotar estratégias especificas para o problema, principalmente
relacionadas & geracao da populacao inicial e aos operadores de cruzamento e

de mutacao.

Acredita-se que tais estratégias, aplicadas no PLMPM, podem incrementar a

diversidade das solugoes nao-dominadas, levando a melhores resultados.

e Problema Multiobjetivo de Localizacao de Unidades de Apoio para
Pesquisas de Trafego Rodoviario (PMLUPTR):

Os resultados do Capitulo 5 evidenciaram os ganhos de eficiéncia obtidos com
a implementacao do MINSGA-II, M2NSGA-IT e M3NSGA-II, quando com-
parados com os tempos computacionais necessarios para resolver utilizando o

método e- Constraint.
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Ainda assim, acredita-se que uma nova implementacao dos métodos propostos
que utiliza computacao paralela, principalmente na geracao da populagao ini-
cial e nos operadores de cruzamento e de mutacao, pode resultar em reducao
significativa do tempo computacional, ainda que a linguagem de programacao

Python seja mantida.
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Apéndice A

Resultados das Instancias do

PLMPM

Esse apéndice apresenta os resultados graficos das Instancias 1-20 propostas para
o PLMPM. As Figuras A.l1- A.20 mostram o Pareto Otimo (quando possivel) e
as solugoes nao-dominadas encontradas com o método exato e-Constraint, meta-
heuristica GRASP (proposta por SALES (2010) para o PLMPM) e o algoritmo
evolutivo NSGA-IL.
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Apéndice B

Processo de Calibracao do NSGA-II
Modificado

Esse apéndice apresenta detalhes do processo de calibracao de cada uma das
versoes do NSGA-II modificado (MINSGA-II, M2NSGA-II e M3NSGA-II).

Os graficos exibidos nas Figuras B.1, B.7 e B.13 correspondem as distribuicoes
dos resultados referentes as métricas HV e GD e também a Quantidade de Solugoes
(Qtd. Sol.) em relacdo ao total obtido com o método exato. E importante destacar
que, no processo de analise, sao consolidados os resultados obtidos para todas as
instancias do processo de calibracao.

Dessa forma, ao considerar que estes podem apresentar ordens de grandeza con-
sideravelmente distintas, os resultados das métricas foram normalizados em relagao
ao maior valor obtido em cada instancia. Por esse motivo, os resultados sao apre-
sentados como HV%, GD% e Qtd. Sol%.

No que se refere ao tamanho da populagao, como mostrado no Capitulo 5, foi
adotado com valor base p; = |S| e, nos experimentos de calibragao, os tamanhos de
populagao considerados correspondem a p; = popX.|S|,V popX € {1,3,5,10,25}.
Nesse caso, popX representa o fator multiplicativo da populacao base de tamanho
|S].

Os gréficos mostrados nas Figuras B.2, B.8 e B.14 correspondem as distribuicoes
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dos resultados de HV%, GD% e Qtd. Sol% em relacao as probabilidades de cruza-
mento, enquanto as Figuras B.3, B.9 e B.15 relacionam as métricas em fungao das
probabilidades de mutacao testadas.

As Figuras B.4, B.10 e B.16 apresentam os resultados de HV% em funcao do
tamanho da populacao inicial, probabilidade de cruzamento e de mutagao, para cada
uma das versoes do algoritmo do NSGA-II modificado.

As Figuras B.5, B.11 e B.17 apresentam os resultados de GD% em funcao do
tamanho da populacao inicial, probabilidade de cruzamento e de mutacao, para cada
uma das versoes do algoritmo do NSGA-II modificado.

As Figuras B.6, B.12 e B.18 apresentam os resultados de Quantidade de Solu¢oes
% em funcao do tamanho da populacao inicial, probabilidade de cruzamento e de
mutagao, para cada uma das versdes do algoritmo do NSGA-IT modificado.

No processo de anélise e definicao dos parametros para os algoritmos MINSGA-
IT, M2NSGA-IT e M3NSGA-II, os resultados de HV% foram considerados priorita-

rios, seguido de GD% e, por tultimo, Qtd. Sol. %.
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Resultados Calibracdo v1 - 5000 geracoes - Métricas x Prob. Mutagao
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Resultados Calibragdo v1 - 5000 geracdes - HV% x Parametros
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Apéndice C

Resultados das Instancias do
PMLUPTR com o Método

e- Constraint

Esse apéndice apresenta os resultados graficos das Instancias 1-36 propostas para
o PMLUPTR, ou seja, o Pareto Otimo e as solucdes nao-dominadas encontradas com
o método exato e-Constraint para cada uma delas.

Para cada uma das instancias, sao apresentados, também, a relacao de tempo
computacional por iteracao do método e o tempo computacional total acumulado,
o GAP (%) encontrado nas iteragoes em que nao foi possivel obtengao da solucao

6tima no tempo méximo estipulado, um histograma e grafico boxplot.
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Figura C.17: Instancia 17 - PMLUPTR 3x60x60.
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Figura C.26: Instancia 26 - PMLUPTR 3x90x60.
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Figura C.27: Instancia 27 - PMLUPTR 3x90x90.
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Figura C.28: Instancia 28 - PMLUPTR 2x120x120.
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Figura C.29: Instancia 29 - PMLUPTR 2x120x180.
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Figura C.30: Instancia 30 - PMLUPTR 2x120x240.
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Figura C.31: Instancia 31 - PMLUPTR 3x120x120.
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Figura C.32: Instancia 32 - PMLUPTR 3x120x180.
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Figura C.33: Instancia 33 - PMLUPTR 3x120x240.
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