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An Investigation into Many-Objective Optimization
Problems: A Case Study of the Dial-a-Ride Problem

Renan J. dos S. Viana, Flavio V. Cruzeiro Martins, and Elizabeth F. Wanner

Abstract—Multi-objective optimization problems with more
than three objectives are commonly referred to as many-objective
optimization problems. Usually, this class of problem brings new
and complex challenges to the current optimization methods,
mainly maintaining the right balance between convergence and
diversity. During the last years, various approaches have been
proposed to solve many-objective problems. However, most exis-
ting experimental comparative studies are restricted to continu-
ous problems. Few studies have encompassed the most recently
proposed state-of-the-art approaches and made an experimental
comparison applied to combinatorial optimization problems.
Aiming to fill this gap, this paper presents a comparative analysis
with eight algorithms covering various categories to solve a many-
objective Dial-a-Ride problem. The results show that different
observations can be made about the algorithms’ behavior when
using different test sets. Also, algorithms originally proposed to
deal with problems with up to three objectives have overcome
recently proposed ones.

Index Terms—Many-objective optimization, dial-a-ride pro-
blem, multi-objective evolutionary algorithms, combinatorial op-
timization.

I. INTRODUCAO

ransporte Reativo a Demanda, do inglés Demand Respon-

T sive Transport (DRT), é um termo utilizado para nomear
servicos de transporte flexiveis que operam sob demanda por
meio de uma frota de veiculos (Onibus, vans, carros, etc.),
a qual é programada para transportar passageiros de acordo
com suas necessidades [1]. Para solicitar um servico DRT,
os usudrios formulam requisicdes nas quais determinam os
locais e hordrios de coleta e entrega desejados. Geralmente,
um servico DRT € operacionalizado de forma compartilhada.
De acordo com [2], esse tipo de servigo é considerado uma
forma intermedidria de transporte, localizado entre os servigos
de transporte convencionais providos por meio de Onibus
(compartilhado e geral) e os taxis (individual e personalizado).
Este trabalho aborda o problema de otimizagdo do plane-
jamento tanto do roteamento quanto da programacio de um
servico DRT. Em geral, este problema é formulado como
um Dial-a-Ride Problem (DARP) multiobjetivo. O DARP
¢ um problema cldssico de roteirizacdo e programacdo de
veiculos no qual a carga transportada consiste em passageiros,
geralmente provenientes de diferentes requisicdes e podendo
ser transportados simultaneamente pelo mesmo veiculo. O
objetivo € projetar rotas e definir horarios de atendimento para
um conjunto de usudrios, os quais formulam requisicdes de
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coleta e entrega entre origens e destinos desejados. Usual-
mente, o processo de planejamento das rotas busca atender um
conjunto de requisicdes de transporte minimizando os custos
operacionais, tradicionalmente associados ao nimero de rotas
e a distancia total da viagem. Além disso, precisa satisfazer
um conjunto de restricdes, tais como: nimero de veiculos
disponiveis, capacidade dos veiculos, janelas de tempo, tempo
maximo de viagem, entre outras [3].

Apbs [4], [5], o DARP tém recebido crescente atencio
da comunidade cientifica, sendo a grande maioria pesquisas
relacionadas as aplicagOes reais do problema. Revisdes exten-
sivas da literatura do DARP e de algumas de suas principais
variantes foram realizadas por [6], [7]. Nestes artigos sdo
apresentados os principais estudos, conjuntos de instancias de
teste, metodologias de solu¢do e dreas de aplicagdo, assim
como sugestdes de direcdes para futuras pesquisas.

Entre os diversos trabalhos que abordam o DARP, a grande
maioria otimiza, individualmente, funcdes objetivo relacio-
nadas aos custos operacionais, tais como: minimizagdo do
custo total de roteamento [4], minimizacdo da distincia to-
tal percorrida pela frota de veiculos [8], minimiza¢do do
nimero de veiculos necessdrios [9], maximizac¢do da eficiéncia
de utilizacdo dos veiculos [10], maximizacdo da taxa de
ocupacao de passageiros [11], maximizacdo do lucro total[12]
e otimizagd@o da carga de trabalho da equipe [13].

A maior parte dos trabalhos disponiveis na literatura, aborda
uma formulacdo mono-objetivo do DARP em que a pers-
pectiva da empresa (custos operacionais) ¢ tratada como a
funcdo a ser otimizada e a qualidade do servigo ¢ tratada
como restri¢des do problema [6]. Como exemplos de restricdes
relacionadas a qualidade do servigo podemos citar: estabelecer
janelas de tempo, tempo mdximo de viagem do usudrio,
tempo maximo de espera, entre outros. Versdes multiobjetivo,
do inglés Multi-objective Optimization Problem (MOP) ou
com muitos objetivos, do inglés Many-Objective Optimization
Problems (MaOPs), em que a perspectiva da empresa e a
qualidade de servico sdo otimizadas simultaneamente sao
apresentados em [14], [15], [11], [16], [17], [9], [18], [19]
e [20]. Nestes trabalhos, o problema é resolvido usando (i)
uma escalariza¢do por meio de um conjunto de pesos definido
pelo usudrio, formando um dnico objetivo; (ii) uma abordagem
lexicogrifica na qual os objetivos sdo otimizados seguindo
uma estrutura hierdrquica definida com base na importancia
de cada objetivo; e (iii) uma abordagens multiobjetivo baseada
em relacdo de dominancia, as quais utilizam relacdes de prefe-
rencia para guiar a busca. Podemos ainda citar exemplos que
resolvem o problema com muitos objetivos utilizando técnicas
de reducdo de dimensionalidade por 4rvore de agregacdo e
clusterizacdo e aplicando algoritmos MOPs cléssicos para
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resolver o problema resultante [21], [22], [23] e usando um
algoritmo memético baseado em decomposicdo especializado
para tratar o problema na forma original [24].

De acordo com [25], lidar com MaOPs tém promovido,
ao longo da ultima década, novos e complexos desafios para
os pesquisadores da drea, dado que otimizd-los é significati-
vamente mais dificil que otimizar MOPs tradicionais. Estes
desafios sdo amplamente discutidos, analisados e explorados
em problemas continuos. Diversos algoritmos foram propostos
para resolver tais problemas e os comportamentos de tais algo-
ritmos nos mais diversos problemas sdo analisados na literatura
[26]. Entretanto, problemas combinatérios ndo t€m recebido
tanta atencdo quanto os problemas continuos. Na tentativa de
preencher esta lacuna, neste trabalho é realizado uma anélise
comparativa entre oito algoritmos populares utilizados na lite-
ratura, e por meio de indicadores de desempenho multiobjetivo
avaliamos o desempenho/eficiéncia destes algoritmos quando
aplicados a um DARP formulado como um MaOP.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma.
A Secdo II descreve o problema abordado. Secdo III apre-
senta os principais conceitos sobre otimizacdo multiobjetivo.
Secdo IV descreve brevemente os algoritmos utilizados neste
estudo, assim como os componentes evolutivos adotados. Em
seguida, Sec¢do V apresenta os experimentos computacionais e
resultados obtidos. Por fim, a Se¢do VI expde as conclusdes.

1I. DEFINIQAO DO PROBLEMA

Introduzido em [17] e posteriormente em [9], o servigo DRT
pode ser formulado como um Dial-a-Ride Problem (DARP)
multiobjetivo, o qual otimiza vdrias func¢des objetivo, enquanto
satisfaz um conjunto de restri¢des. Baseada na formulacdo do
DARP mono-objetivo proposta em [5], em [27] os autores
apresentaram uma formulagdo matemadtica para o problema
abordado. Originalmente, trés funcdes objetivo sdo simulta-
neamente otimizadas. Busca-se minimizar o nimero de rotas
necessdrias, a duracdo total das rotas e o atraso total no
desembarque dos passageiros. Entretanto, com o objetivo de
analisar a escalabilidade de alguns dos principais algoritmos
evolutivos multiobjetivo, do inglés Multiobjective Evolutio-
nary Algorithms (MOEAs) existentes, dois novos objetivos
foram adicionados: a distancia total das rotas e o tempo
total de espera dos usudrios para o embarque. O problema
abordado € uma generalizagdo do classico DARP e é, portanto,
classificado como NP-Dificil.

Neste servico DRT, todos os n usudrios devem ser atendidos
por alguma das rotas programadas. Além disso, cada usudrio
formula uma requisi¢do de transporte r, na qual define o ponto
de embarque rt, o ponto de desembarque r~, o nimero de
assentos necessarios ¢, € o hordrio de embarque h,+ desejado.
A duragdo da janela de tempo na qual deve ocorrer o embarque
em T é proporcional a duracdo da viagem entre T e 7~
(ty+ r-), definida como w,+ = ky - t,+ - , sendo k, um
coeficiente que indica a porcentagem da duracdo da viagem
alocada para a janela de tempo. O hordrio tedérico de chegada
em r~ € dado pela soma entre h,+ e a duracdo da viagem
entre 7 e r, resultando em h,— = h,+ + t,+ .. O horério
maximo de chegada € definido como h/ _ = h,+ +(kp-t,t - ),

sendo k, um coeficiente de relaxagdo. Tanto k,, quanto k, sdo
parametros de entrada.

Para ser classificada como factivel, uma rota deve satisfazer
as seguintes condic¢des: (i) A rota deve ser iniciada e finalizada
no ponto associado ao depdsito; (ii) Para cada restricdo de
transporte 7, os pontos rT e 7~ devem pertencer a uma
mesma rota e o ponto 7~ deve ser alocado apés o ponto 7.
Desta forma, o desembarque do passageiro deve acontecer
apés o embarque do mesmo; (iii) Em nenhum momento
a ocupacdo do veiculo pode exceder a capacidade mdxima
estabelecida; (iv) O embarque do passageiro no ponto r+ deve
ocorrer dentro do intervalo estabelecido [h,+, (hq+ +w,+)] €
o seu desembarque no ponto r~ deve ocorrer no intervalo
(-, B _].

Para este servico DRT, busca-se planejamentos otimi-
zados para o roteamento (definicdo das rotas) e para a
programacao (defini¢do dos horérios de atendimento) por meio
da minimizacdo dos custos operacionais e maximizacdo da
qualidade do servico prestado.

III. OTIMIZAGCAO MULTIOBJETIVO

Como o préprio nome sugere, problemas de otimizacdo
multiobjetivo (MOPs) envolvem a otimizacdo simultanea de
vdrios objetivos frequentemente conflitantes. Objetivos sio
considerados conflitantes quando a melhora em um objetivo
somente € possivel por meio da piora em pelo menos algum
dos demais.

Formalmente, um MOP pode ser definido por meio de um
conjunto de m fungdes objetivo f = [f1 fo ... fm], um
conjunto X de solugdes factiveis no espaco de decisdo e
um conjunto Z composto por pontos possiveis no espaco de
objetivo Z = f(X). Uma solugdo © = [x1 2 ... x,] é um
vetor de n varidveis de decisfo, e para cada solugdo = € X,
existe um ponto z € Z associado, denotado por f : X — Z
com z = f(z) = [f1(2) fol@) ... fu(@)] [28].

Geralmente, os algoritmos de otimiza¢do multiobjetivo uti-
lizam a relacdo de domindncia Pareto [29] para comparar
solucdes. Dado um MOP com m fungdes objetivo, uma
solugdo x domina uma outra solu¢do =’ (x < x’), se e
somente se, as seguintes condicdes forem satisfeitas: (i) a
solu¢do & ndo € pior que a solugdo x’ em todos os objetivos;
(ii) a solugdo x € estritamente melhor que a solugdo x’ em
pelo menos um dos objetivos considerados.

Se qualquer uma destas duas condi¢cdes for violada, a
solu¢do x ndo domina a solugdo z’. Além disso, se = ndo
domina x’, ndo implica que x’ domina x. Uma solu¢do
x* € X € definida Pareto-6timo se ndo existe uma solucdo
diferente * € X em que * < z*. O conjunto formado
por todas solugdes Pareto-6timo ¢ intitulado conjunto Pareto-
6timo e a imagem deste conjunto no espaco de objetivos é
denominada fronteira Pareto-6timo [28].

Geralmente, em vez de encontrar uma Unica solucdo
o6tima global ou uma boa aproximac¢do da mesma, como
na otimizacdo de problemas com um unico objetivo (pro-
blemas mono-objetivo), ao otimizar MOPs, busca-se uma
boa aproximacdo da fronteira Pareto-6timo com uma grande
diversidade.
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Algoritmos Evolutivos, do inglés Evolutionary Algorithms
(EAs) sao métodos de otimizacdo que baseiam-se nos
principios da evolugdo natural para compor procedimentos
de busca e otimizacdo [30]. De forma iterativa, simulam a
evolucdo de um conjunto de individuos (solug¢des) utilizando
o conceito de competi¢do, o qual garante a sobrevivéncia dos
individuos mais aptos. Baseados nos principios da biologia,
os EAs sdao compostos por mecanismos de selecdo, mutacao
e combinacdo. Quando projetados para tratar MOPs, EAs sdo
denominados algoritmos evolutivos multiobjetivo (MOEAs).
Segundo [31], EAs se destacam na resolu¢do de problemas
com multiplas fungdes objetivo devido ao fato de manterem
um conjunto de individuos (populacio), e ao longo do processo
evolutivo combind-los para a obtencdo de novos individuos,
possivelmente com novas informacdes genéticas. Portanto,
EAs sdo capazes de obterem varios membros do conjunto
Pareto-6timo em apenas uma tnica execugdo, ao contrario de
métodos convencionais, que necessitam de vdrias execugdes
independentes para atingirem resultados similares.

IV. ABORDAGENS HEURISTICAS

Esta secdo apresenta os componentes evolutivos gerais uti-
lizados para compor os MOEAs avaliados. Tanto o procedi-
mento de geracdo da populagdo inicial quanto os operadores
de variacdo empregados foram introduzidos em [27] e pos-
teriormente utilizados em [20]. Em seguida, os oito MOEAs
utilizados para resolver o DARP multiobjetivo sdo brevemente
apresentados.

A. Representagcdo da Solugdo

Neste trabalho, uma solu¢@o candidata é representada por
meio de um vetor de rotas. Computacionalmente, um cromos-
somo (individuo) é codificado como um vetor bi-dimensional.
Basicamente, cada rota € representada por meio de um vetor
composto por identificadores de requisicdes de transporte.
Cada requisicdo de transporte estd associada a um par de
pontos, os quais representam os locais de embarque e de
desembarque desejados. A primeira e a segunda ocorréncia do
identificador da requisi¢do em uma rota representam os pontos
de embarque e desembarque, respectivamente. Porém, para
facilitar a identificacdo da a¢do (embarque ou desembarque)
que ird ocorrer em cada parada do veiculo, a ocorréncia do
identificador que representa o embarque serd precedida pelo
sinal positivo (+) e a ocorréncia que representa o desem-
barque serd precedida pelo sinal negativo (-). Note que os
identificadores em conjunto com os sinais correspondentes sao
armazenados no vetor (rota) na ordem em que os atendimentos
deverdo ser executados pelo motorista do veiculo. A Figura
1 apresenta um exemplo de solucdo para uma instancia de
teste ficticia composta por 8 requisi¢cdes de transporte, as quais
foram distribuidas em 4 rotas.

Um individuo € avaliado utilizando a funcdo de avaliac@o.
Esta fungfo retorna um vetor de objetivo com cinco valores,
f=1f1 f2 f3 f1 5], 0 qual representa a solugéio no espago
de objetivo. Uma vez que tanto o procedimento de geracdo da
populacgdo inicial, quanto os operadores de variacdo, garantem
a factibilidade dos individuos durante todo o processo de
otimizagdo, ndo foram utilizadas estratégias de penalizagdo.

[3+]>[a-
[Rota2}>{B}>{as]>{5+] {5} {4} >{D]
[Rota 3}>{p }>{7+|>{7-]>f8+}>{e-}>{D]
[Rota4]>{p]>{6+]>{6-]>{D]

Fig. 1. Esquema de representacdo de uma solucéo.

B. Geragdo da Populacdo Inicial

O procedimento de geragdo da populacio inicial empregado
considera o hordrio desejado de coleta (h;+) informado pelos
usudrios € o tempo necessario para um veiculo mover-se
entre o depdsito e o ponto de embarque (¢p ;+) para definir
as requisi¢Oes de transporte mais urgentes. Desta forma, as
requisicdes de transporte que demandam atendimentos que
exigem maior antecedéncia da partida dos veiculos serdo
priorizados. Para criagdo de uma solu¢do, o procedimento
utilizado define a ordem das requisicdes de forma puramente
gulosa e realiza a atribui¢do as rotas de forma aleatodria.

C. Operador de Recombinacdo (Crossover)

Projetado com base no operador classico de recombinagdo
com um ponto de corte, o operador de recombinacio utilizado
combina dois individuos pais, selecionados da populacdo cor-
rente, com o objetivo de gerar dois individuos filhos C; e
Cs. O procedimento proposto é composto por cinco etapas, as
quais foram exemplificadas na Figura 2.

2

P2

Rota 4—>{D}->5+4 B DI

C1 ] C1 Etapa 4|
Rota 1—>[D} Rota 1—>{D P

Rota 2—>[DI->B4—>4 [Epg)

Rota 3—>{DH>#+4—>44>{D]
C1 ] C1 Etapa 5|
Rota 2>DI>6+4>F4>71>BA4>61>B]1>D Rota 2>D>b4>T4>T1>6>E+>41>D]
Rota 4

C1 |

Rota 1—>{D}

Fig. 2. Esquema de aplica¢do do operador de recombinagao.

Dado dois individuos pais P, e P, para a geragdo de um
filho, C1, € realizado uma cépia do individuo P; (primeira
etapa). Para modificar 'y, seleciona-se um ponto de corte
[ entre 1 e min(|Py|,|Ps|). Posteriormente, remove-se todas
as rotas no vetor de rotas de C; que estdo indexadas apés [
(segunda etapa). Com o objetivo de evitar dados duplicados
(duplo atendimento), remove-se de C; todas as requisi¢des
de transporte em P» que estdo atribuidas a alguma das rotas
indexadas apOs [ e que ja estdo alocadas a alguma das rotas
de C (terceira etapa). Em seguida, todas as rotas em P, que
estdo indexadas apés [ sdo incluidas em C (quarta etapa).
Por fim, todas as requisicdes de transporte que ainda nio
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foram atribuidas a alguma das rotas de C1, s@o inseridas na
rota e na posi¢do que possibilita 0 menor custo de insercao
possivel (quinta etapa). Por menor custo de insercao possivel
entende-se menor acréscimo na duragdo total das rotas. O
individuo C5 € produzido da mesma maneira invertendo os
papéis de P; e Ps. Para controlar a frequéncia de execugdo
dos cruzamentos, é definida uma probabilidade Pr intitulada
taxa de recombinacdo.

D. Operador de Mutacdo

Com o objetivo de introduzir diversidade a populacdo, o
operador de mutacdo utilizado seleciona de forma aleatéria
duas rotas diferentes do individuo corrente (r1 e r2). Em se-
guida, seleciona aleatoriamente e remove de 1 uma requisicao
req. O processo de reinser¢do de req no individuo é iniciado
em 72. Caso ndo seja possivel inserir a requisicdo de forma
que mantenha a factibilidade do individuo, é realizada uma
nova tentativa na rota subsequente. Este processo continua
enquanto ndo for possivel realizar uma inser¢do factivel e
houver rotas. Se além de r1, nenhuma outra rota do individuo
corrente for capaz de atender a requisi¢do de forma factivel,
uma nova rota (veiculo) é alocada para efetuar o atendimento.
O procedimento que analisa a viabilidade da insercdo inicia as
tentativas sempre ao final da rota, afetando poucos atendimen-
tos e, consequentemente, resultando em um menor acréscimo
no atraso total dos desembarques. Para controlar a frequéncia
em que as mutacdes ocorrem, € definida uma probabilidade
Pm intitulada taxa de mutacio.

E. MOEAs Utilizados

Oito MOEAs foram selecionados de modo que as prin-
cipais classes de algoritmos evolutivos fossem contempla-
das. Para representar as abordagens baseados na relacdo
de dominéncia Pareto, foram utilizados os algoritmos Non-
Dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II) [32] e
Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2) [33]. O
algoritmo Multiobjective Evolutionary Algorithm Based on
Decomposition (MOEA/D) [34] e sua variante MOEA/D with
global replacement (MOEA/D-GR) [35] foram selecionados
para representar as abordagens de decomposi¢cdo baseadas em
agregacdo. O algoritmo Indicator-based Multi-objective Evolu-
tionary Algorithm (IBEA) [36] representa as abordagens base-
adas em indicador de qualidade. Os algoritmos Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm TII (NSGA-III) [37] e Strength
Pareto Evolutionary Algorithm Based on Reference Direction
(SPEA/R) [38] representam as abordagens de decomposicio
baseadas em conjuntos de referéncia. Por fim, o algoritmo Tivo
Arch Algorithm 2 (Two_Arch2) [39] representa as abordagens
baseadas em dois arquivos. Para maiores detalhes sobre o
funcionamento dos algoritmos usados, as referéncias originais
devem ser consultadas.

V. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Nesta secdo serd apresentada uma andlise de desempenho,
a qual considera oito MOEAs projetados com base em dife-
rentes estratégias. Aplicada a uma formulagdo do DARP com

cinco objetivos, esta andlise busca avaliar comportamentos e
comparar o desempenho dos oito MOEAs quando aplicados a
um MaOP combinatério.

Os testes computacionais foram executados em um compu-
tador com processador Intel Xeon E5-2630 v4, com 2.2 GHz
de frequéncia, com 10 cores, e com 32GB de memdria RAM,
executando o sistema operacional CentOS 6.6. Além disso, 0s
MOEAs utilizados foram codificados em C++.

Para este estudo foram utilizados dois conjuntos de
instancias de teste com diferentes caracteristicas, os quais
foram introduzidos em [17] e, posteriormente, utilizados em
[9]. Ambos conjuntos sdo compostos por 10 instincias de
teste, com 100 usudrios (requisicdes de transporte) em cada.
O primeiro conjunto, intitulado “Rnd100”, é composto por
instancias de teste que possuem uma distribui¢do quase ho-
mogénea de usudrios (janelas de tempo conflitantes). Neste
conjunto, as requisi¢cdes de transporte foram geradas aleato-
riamente. J4 o segundo conjunto utilizado, nomeado “Gra-
vit100”, contém instincias de teste com uma distribuicdo
heterogénea de usudrios. Neste conjunto, as requisi¢des de
transporte foram geradas utilizando um modelo geografico de
pessoas ou de fluxos de mercadorias.

Dado que a formulag@o original do problema abordado
considera somente o tempo de viagem (?; ;) de cada aresta
(i,4) € A, tanto em [17] quanto em [9], ndo foram definidos
valores relacionados a distincia entre vértices (d; ;). Portanto,
para este estudo, embora ndo corresponda a realidade, foi
estabelecido que o valor associado & distancia entre cada
par de vértices é igual ao tempo de viagem correspondente
(t;; = d; ;). Note que para problemas do mundo real, o
tempo de viagem entre dois vértices provavelmente ndo estard
relacionado a distincia na forma aqui estabelecida. Entretanto,
valores associados a distancia foram adicionados ao problema
teste original para que fosse possivel a utilizacdo do mesmo
no processo de otimizacdo da formulagdio DARP com muitos
objetivos.

A. Indicadores de Qualidade e Andlise de Desempenho

Para mensurar a qualidade dos conjuntos de aproximacao
gerados durante os experimentos computacionais, o protocolo
proposto em [40] foi seguido. Inicialmente, para cada instancia
de teste 7, é gerado o conjunto Z2'' a partir da unido de
todos os conjuntos de aproximacgdo obtidos pelos MOEAs
avaliados. Em seguida, considerando todos os pontos contidos

em Z,‘j”, sdo definidos os pontos z™*"™ = [z[™" ... zW7|
max — max max 1 min max
e z = [7] Z"], nos quais z"" e zj

representam os limites inferior e superior do k—ésimo objetivo

otimizado, respectivamente. Por fim, cada ponto z € Z‘;” é
normalizado por meio da seguinte equacao:

zk—z;’”"
k k

Ap6s a execugdo do procedimento de normalizacdo, todos
os valores de fungdo objetivo de cada ponto em Z2'" ird variar
dentro do intervalo [0, 1]. Por fim, para cada instancia de teste
7, € gerado um conjunto de referéncia Z7 contendo todos os
pontos ndo-dominados do conjunto Z,‘;” correspondente.
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Proposto em [41], o indicador Hipervolume (/gy) calcula
o hiper-volume da por¢do do espaco de objetivo que é fraca-
mente dominada por um conjunto de aproximacdo A. Quanto
maior o valor de [y, melhor é a qualidade das solugcdes
em A. Portanto, [y deve ser maximizado. Para o cdlculo
do Iy € necessdrio definir um ponto de referéncia que seja
pelo menos fracamente dominado por todos os pontos de Z;””
[40]. Dado que os pontos de Z‘Vl” sdo normalizados, o ponto
(1.1,1.1,1.1,1.1,1.1) foi utilizado como ponto de referéncia.
O indicador Iy € estritamente monotdnico em relacdo a
dominéncia Pareto. Além disso, o Iy € capaz de quantificar
informagoes tanto de convergéncia quanto de diversidade do
conjunto avaliado.

Proposto em [42], o Binary Additive e-Indicator (I.+)
¢ um indicador de desempenho que mensura convergéncia.
Baseado no conceito de e-dominéncia, I+ (A, B) calcula o
fator minimo e necessdrio para qualquer vetor de objetivo
do conjunto B seja e-dominado por pelo menos um vetor
de objetivo do conjunto A. Dado que o conjunto Pareto-
o6timo do problema em questdo ndo é conhecido para ne-
nhuma das instincias de teste utilizadas, neste estudo foi
aplicado a variante undria desta métrica [43]. Desta forma,
em cada instdncia v de teste, um conjunto de aproximacao
A € avaliado utilizando o conjunto referéncia Z composto
por todas solu¢gdes ndo-dominadas obtidas ao longo de todos
experimentos computacionais realizados. O conjunto Z7 foi
utilizado como uma aproximag@o ao conjunto Pareto-6timo
para avaliar o desempenho dos algoritmos avaliados. Quanto
menor o valor de I+ (A, Z;), melhor é a qualidade de A.

Com base nos valores de Iy e I+, analises estatisticas
foram conduzidas utilizando um procedimento estatistico nao
paramétrico uma vez que a hipdtese de normalidade dos
dados foi rejeitada em todos os casos. Conforme proposto em
[44], para cada instincia de teste, uma comparag¢do par-a-par
entre algoritmos ¢ realizada aplicando o teste de Wilcoxon-
Mann-Whitney (Wilcoxon rank-sum test). A hip6tese nula
estabelece que os valores de indicadores de qualidade obtidos
pelos dois algoritmos avaliados ndo diferem em localizagao,
sendo a diferenca nos resultados puramente ocasionada ao
acaso. A hipétese alternativa afirma que estes valores dife-
rem significativamente em localizagdo. Os testes de hipdteses
foram realizados usando um nivel de significAncia de 95%.
Desta forma, suponha que para cada instidncia de teste, n
algoritmos A; ... A,, sdo comparados segundo valores de um
indicador de qualidade qualquer. Para cada i € {1,...,n} e
jeA{l,...,n}\{i}, 6;; assumird o valor 1, se o algoritmo A;
supera significativamente o algoritmo A; com base no teste de
Wilcoxon-Mann-Whitney. Caso contrério, ;; assume 0. Desta
forma, a pontuacdo de desempenho para o algoritmo A; é
computada da seguinte maneira:

n

2.

Je{l,...,n\{i}

P(A;) = dijs 2

na qual P(A;) representa quantos algoritmos superam A; em
uma determinada instancia de teste. Quanto menor este valor,
melhor é o algoritmo avaliado. P(A;) = 0 significa que ne-
nhum dos demais algoritmos testados superou estatisticamente

seus resultados. Ja para P(A;) = 1 significa que apenas 1
algoritmo superou seus resultados, e assim por diante. Para o
caso em que ndo hi diferenca estatistica entre os algoritmos
nenhum deles recebe pontuagao.

B. Ajuste dos Pardmetros

Com o objetivo de prover equidade a analise comparativa,
configuracdes de pardmetros associadas a um MOEA que
influenciam diretamente no consumo computacional, como
tamanho da populacdo e critério de parada foram estabelecidos
iguais para todos os algoritmos avaliados. Devido a natureza
estocdstica dos MOEAs, 31 execugdes independentes foram
realizadas para cada algoritmo em cada instancia de teste.

Para geracdo do conjunto de pontos de referéncia ou de
direcdes de referéncia, elemento essencial para as aborda-
gens de decomposicdo, foi utilizado a abordagem sistematica
proposta em [45]. Para sua utilizacdo € necessdrio definir
quantas divisdes p serdo utilizadas e o nimero de objetivos
m considerados. Conforme mostrado em [37], caso tenha
p > m, ndo serdo gerados pontos intermediarios no hiperplano
normalizado. Portanto, dado que o MaOP abordado possui 5
objetivos e foi estabelecido 6 divisdes, 210 pontos serdo ge-
rados. Deste modo, para os algoritmos MOEA/D e MOEA/D-
GR foram utilizadas populacdes de tamanho N = 210. Dado
que os demais MOEAs avaliados adotam o operador de selecio
por torneio para selecdo dos individuos pais, para estes foram
utilizadas populacdes de tamanho igual ao menor miiltiplo de
quatro maior que 210, logo N = 212. Além disso, para cada
MOEA, todas as execugOes foram encerradas apés 100 mil
avaliagdes de funcdo objetivo.

Pardmetros associados aos operadores genéticos, como as
taxas de recombinacdo e de mutacdo foram calibrados por
meio de experimentos computacionais com o intuito de iden-
tificar as condi¢des nas quais as abordagens de busca avaliadas
apresentam melhor desempenho. Com base em experimentos
computacionais preliminares, as taxas de recombinagdo P, =
1.0 e de mutacdo P,,, = 0.2 permitiram que todos os MOEAs
avaliados alcangassem seus melhores desempenhos. Portanto,
estes valores foram utilizados em todos os experimentos
computacionais posteriores.

Para os parametros especificos de cada MOEA foram
utilizados os valores definidos nos estudos em que foram
introduzidos. Abaixo sdo especificados tais pardmetros e 0s
valores correspondentes:

« MOEA/D e MOEA/D-GR: a abordagem Tchebychev foi
selecionada como método de escalarizacdo, e o tamanho
da vizinhanga foi definido como N X 0.1;

e IBEAe+: o parametro k utilizado no calculo da aptidao
foi definido como 0.05;

o SPEA2: tamanho do arquivo definido como 100;

o Two_ARCH2: tamanho de CA definido como 100 e o p
utilizado na norma L,, definido como 1/M.

Por fim, alguns parimetros associados ao problema otimi-
zado e seus correspondentes valores sdo definidos:

o frota de veiculos homogénea com a capacidade maxima
de quatro pessoas, além do motorista;
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o baseado em [9], a duracdo de servigo nos pontos de aten-
dimento foi definida como zero (d; = 0,Vi € VT UV ™),

« baseado em [9], as constantes utilizadas para os célculos
das janelas de tempo e das relaxacdes foram definidas
0.2 e 1.5, respectivamente.

C. Resultados e Andlises Experimentais

As Tabelas I e II apresentam os valores médio dos indicado-
res Iry e I+, respectivamente, obtidos em 31 execugdes de
cada MOEA avaliado para as instancias de teste do conjunto
“Gravitl00”. As Tabelas III e IV apresentam os valores médio
dos indicadores Iy e I.+, respectivamente, obtidos em 31
execucdes de cada MOEA avaliado para as instancias de teste
do conjunto “Rnd100”. O valor entre paréntese representa a
classificacdo obtida pelo algoritmo baseado em sua pontuacio
de desempenho (Equag@o 2). Quanto menor P(A4;), melhor a
classificacdo atribuida ao algoritmo. Algoritmos com o mesmo
P(A;) recebem a mesma classificagdo, o que seria conside-
rando um “empate” segundo esse indice. O(s) algoritmo(s)
melhores classificados estdo destacados em negrito.

De acordo com os resultados apresentados nas Tabelas
I e II, os algoritmos Two_ARCH2 e IBEA obtiveram os
melhores resultados com relagdo aos indicadores (I e I.+),
portanto obtiveram os melhores conjuntos de aproximagdo em
termos de convergéncia e diversidade. Com destaque para o
Two_ARCH2, que para algumas instancias de teste obteve
melhor classificacdo em relagdo ao IBEA. Note que o processo
de busca desempenhado pelos algoritmos Two_ARCH2 (em
uma de suas populacdes) e IBEA sdo baseados no indicador
I.+, 0 que de certa forma proporciona alguma vantagem a estes
algoritmos em relacdo aos demais quando utilizado o mesmo
indicador para compara¢do de desempenho. Logo em seguida
aparecem os dois representantes da estratégia de decomposicio
baseada em agregacdo (MOEA/D e MOEA/D-GR), o que
provavelmente significa que a distribui¢do dos vetores de
peso gerados foi adequada a geometria da fronteira Pareto
do problema. Dentre todos os MOEAs avaliados, o NSGA-
III obteve desempenho intermedidrio para este conjunto de
teste. Os algoritmos SPEA-R, NSGA-II e SPEA2 apresenta-
ram as piores performances. Em relagdo aos dois tltimos, o
desempenho ruim pode ser explicado pela incapacidade das
abordagens baseadas na relacdo de dominancia Pareto em lidar
com formulagdes com alto nimero de objetivos.

Conforme os resultados apresentados nas Tabelas III e
IV, para o conjunto de instancias “Rndl00”, os algorit-
mos Two_ARCH?2 e IBEA novamente obtiveram as melho-
res classificagdes para ambos os indicadores de qualidade.
Novamente, com destaque para o algoritmo Two_ARCH?2,
que obteve a melhor classificacdo em todas as instancias
do conjunto. No geral, os algoritmos MOEA/D, NSGA-II
e NSGA-III obtiveram desempenhos inferiores somente ao
Two_ARCH2 e IBEA. Considerando o indicador I.+, o al-
goritmo MOEA/D-GR apresentou uma queda de desempenho.
Em contrapartida, o algoritmo SPEA2 obteve uma significativa
melhora, destacando-se pela capacidade de convergéncia. Por
fim, para ambos os indicadores, o SPEA-R apresentou o pior
desempenho dentre os demais algoritmos.

VI. CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentada uma andlise comparativa
aplicada a uma formula¢do com muitos objetivos do problema
combinatério Dial-a-Ride Problem. Esta andlise foi realizada
com o objetivo de comparar o desempenho de oito MOEAs,
projetados com base em diferentes estratégias, ao serem apli-
cados a um complexo problema combinatério. Os resulta-
dos obtidos sustentaram um fato ja evidenciado na literatura
(majoritariamente para problemas continuos) que abordagens
baseadas na relacdo de dominancia Pareto apresentam difi-
culdades quando lidam com um alto nimero de objetivos.
Além disso, os resultados mostram que para uma mesma
formulagdo do problema, diferentes observacdes podem ser
feitas sobre o comportamento dos algoritmos quando aplicados
a conjuntos de teste com caracteristicas diferentes. Portanto,
além do nimero de objetivos, outras propriedades sdo capazes
de influenciar o desempenho dos MOEAs. Além disso, o 6timo
desempenho dos algoritmos Two_ARCH?2 e IBEA evidencia a
importancia de se utilizar indicadores de qualidade (com baixo
custo computacional) para conduc¢do do processo de busca
substituindo ou combinado a tradicional relacido de dominancia
Pareto. Por fim, embora o algoritmo IBEA seja originalmente
proposto para lidar com problemas de otimizacdo multiobje-
tivo com até trés objetivos, o0 mesmo superou, com grande
margem, alguns MOEAs projetados recentemente para tratar
MaOPs. Apesar de guiar sua busca por meio do indicador
I.+, a qual foi utilizada como critério de comparagdo na
analise realizada, o mesmo obteve bons resultados também em
termos do indicador gy . E importante destacar que o bom
desempenho do algoritmo IBEA ao lidar com MaOps também
foi evidenciado em outros trabalhos recentes [46], [47].
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[1]

[2]

TABELA I
RESULTADOS OBTIDOS PELOS OITO MOEAS PARA AS INSTANCIAS DE TESTE DO CONJUNTO “Gravitl00” UTILIZANDO O Ify .

Tnstancia IBEA MOEA/D _ MOEA/D-GR _ NSGA-Il _ NSGA.III SPEA2 SPEAR _ Two_ARCH2
Graviti00_0 _ 0,9565 (2) _ 0,0028 (3) 08831 (4) __ 0,7991 (7) _ 0,8478 (3) _ 0,7285 (8) _ 0.813 (6) 0,9763 (1)
Gravitl00_1  1,0017 2)  0,9293 (3) 0,932 (3) 07777 (1)  08719(5) 0,7142(8) 08214 (6)  1,0229 (1)
Gravitl00_2 09538 (1)  0,8957 (3) 08942 (3) 07784 (7) 08488 (5) 0,7311 (8) 07951 (6)  0,9458 (1)
Gravitl00_3 0979 (2) 09263 (3) 09279 3)  08332(7) 08636 (5) 0,765 (8) 08556 (5)  1,0171 (1)
Gravitl00_4  1,0689 (1) 09825 (3) 09727 3) 0,886 (7) 09443 (5) 08172 (8) 09142 (6) 10711 (1)
Gravitl00_5  1,0066 (2) 09398 (3) 09398 (3) 08297 (7) 08972 (5) 0,791 (8) 08461 (6)  1,0316 (1)
Gravitl00_6 09514 (1)  0,8835 (4)  0,8947 (3) 0781 (6) 08329 (5) 07256 (8) 07942 (6) 09535 (1)
Gravitl00_7  1,0215 (1) 09788 (3)  0,9588 (4) 0869 (7) 09204 (5) 0,8078 (8)  0,8939 (6)  1,0329 (1)
Gravitl00_8  1,0866 (1)  1,0262 (3) 10196 (3) 09024 (7) 09662 (5) 08433 (8) 009528 (6)  1,0976 (1)
Gravitl00_9  1,0466 (2) 09667 3) 09755 (3) 08441 (7)  0932(5) 0,7681 (8) 0,875 (6) 1,0677 (1)
TABELA II

RESULTADOS OBTIDOS PELOS OITO MOEAS PARA AS INSTANCIAS DE TESTE DO CONJUNTO “Gravit]00” UTILIZANDO O I 4 .

Instancia IBEA MOEA/D  MOEA/D-GR _ NSGAIl _ NSGA-II SPEA2 SPEAR _ Two_ARCH2
Graviti00_0  0,1123 (1) 0,317 3) 0,411 (&) _ 0,1892 (6)  0,1504 (3)  0,2072 (7) 02195 (8) 0,119 (1)
Gravitl00_1  0,0938 (2)  0,1428 (4)  0,1364 3) 02028 (6)  0,1484 (4) 02152 (7) 02133 (7)  0,0881 (1)
Gravitl00_2  0,1056 (1) 0,1389 3)  0,1385(3)  0,1679 (6) 0,145 (5)  0,1846 (7) 02126 (8)  0,1154 (2)
Gravitl00_3  0,1059 (1) 0,136 (3) 01337 (3)  0,1916 (6) 0,1496 (5)  0,1961 (6) 02162 (8)  0,1032 (1)
Gravitl00_4  0,1024 (1)  0,1446 3)  0,1534 (4)  0,1847 (6)  0,1581 (4)  0,1981 (7) 0,208 (8) 0,1032 (1)
Gravitl00_5  0,0957 (2)  0,1369 (3) 0,135 3) 01761 (6)  0,1538 (5)  0,1927 (7) 02221 (8)  0,0864 (1)
Gravitl00_6  0,1043 (1)  0,1471 3)  0,1413(3)  0,1748 (6)  0,1566 (5) 0205 (7) 02102 (7)  0,1009 (1)
Gravitl00_7  0,0953 (1) 01212 (3) 01229 (3) 01667 (6) 01371 (5) 0,1797 (7)  0,1887 (7) 0,095 (1)
Gravitl00_8 0,095 (1)  0,1359 (3)  0,1303(3) 01823 (6)  0,1556 (5) 02027 (8)  0,1948 (7)  0,0989 (1)
Gravitl00_9  0,0994 (1) 0,1376 3)  0,1352(3)  0,1861 (6)  0,1429 (3) 02072 (7) 0,199 (7) 0,0942 (1)
TABELA III

RESULTADOS OBTIDOS PELOS OITO MOEAS PARA AS INSTANCIAS DE TESTE DO CONJUNTO “Rndl00” UTILIZANDO O Igy.

Tnstancia IBEA MOEA/D _ MOEA/D-GR _ NSGA.Il _ NSGA.II SPEA2 SPEAR __ Two_ARCH2
Rnd100_0 08786 (2) _ 0,7991 (3) __ 0,7885 (4) __ 0,7837 (4 0,7836 (&) _ 0,7787 () 0,7307 (3) 0,907 (D)
Rnd100_I 08464 (2) 07547 (3) 07436 (5)  0,7262(6) 07553 (3) 07184 (7) 0,7015(8)  0,8648 (1)
Rnd100_2  0,8428 (2) 07614 (3) 07505 (4) 07394 (6) 07541 (4) 0,721 (7) 06775 (8)  0,8616 (1)
Rnd100_3  0,8277 (2) 07492 (3) 07427 (4) 07141 (6) 0,7392 (4) 07101 (6) 06623 (8)  0,8472 (1)
Rnd100_4 0,888 (2) 08293 (4) 08211 (7) 08285 (4) 08247 (6) 08364 (3) 07611 (8)  0,9063 (1)
Rnd100_5 0851 (2) 07813(3) 07728 (4) 07736 (4) 07649 (6) 07577 (6)  0,7026 (8)  0,8684 (1)
Rnd100_6  0,8149 (2) 07584 (3) 07404 (4)  0,6935(7) 07387 (4) 0,7249 (6) 0,6874 (7)  0,8381 (1)
Rnd100_7  0,8085 (2) 07504 (3) 07404 (4) 07021 (6) 0,7172(5) 0,7044 (6) 06756 (8)  0,8266 (1)
Rnd100_8  0,8495 (2)  0,7667 (3) 0,749 (4) 07278 (6) 07366 (5) 0724 (6) 0,696 (8) 0,8726 (1)
Rnd100_9 08901 2) 0,828 (3) 08166 (5)  0,8223 (4) 08096 (6) 08014 (7)  0,7205(8)  0,8995 (1)
TABELA IV

RESULTADOS OBTIDOS PELOS OITO MOEAS PARA AS INSTANCIAS DE TESTE DO CONJUNTO “Rnd100” UTILIZANDO O I 4 .

Instancia IBEA MOEA/D  MOEA/D-GR  NSGA-II  NSGA-III SPEA2 SPEA-R  Two_ARCH2
Rnd100_0 _ 0,0458 (2) _ 0,1304 (4) 0,1429 (7) 0,1364 (@) 0,1300 (4) 0,1197 3) 0,241 (8) __ 0,0422 (1)
Rnd100_1 00441 (2)  0,1424 (5) 0,1532 (6) 0,1585 (6)  0,1318 (3)  0,1293 3)  0,2421 (8) 0,038 (1)
Rnd100_2  0,0463 (2)  0,1118 (4) 0,1226 (5) 0,137 (7) 0,077 3)  0,1211 (5)  0,2331 (8) 0,0418 (1)
Rnd100_3 00428 (2)  0,1224 (3) 0,1502 (7) 0,1206 3)  0,1351 (6) 0,1173 (3)  0,2435 (8) 0,037 (1)
Rnd100_4  0,0417 (2) 0,13 (5) 0,1495 (7) 0,1083 (4)  0,1306 (5) 0,0889 (3) 0,2311 (8) 0,0296 (1)
Rnd100_5 00474 (1)  0,1108 (3)  0,1313(6)  0,1253(6) 0,121 (3) 0,1177 (3) 02187 (8)  0,0496 (1)
Rnd100_6 00611 2)  0,1323 (5) 0,1427 (6) 0,1443 (6)  0,1205(3) 0,1158 3) 02373 (8)  0,0431 (1)
Rnd100_7 0,0494 (2) 0,1333 (3) 0,1408 (6) 0,1523 (7)  0,1301 (3) 0,1277 (3) 0,229 (8) 0,0469 (1)
Rnd100_8  0,0466 (1)  0,1282 (4) 0,135 (6) 01511 (7)  0,1183(3) 0,1278 (4)  0,2364 (8)  0,0448 (1)
Rnd100_9 0,0396 (2) 0,1115 (6) 0,1296 (7) 0,1062 (3) 0,1076 (3) 0,1073 (3) 0,2393 (8) 0,0366 (1)
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