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Resumo

O problema do caminho mais curto é descrito e tratado em inimeras situagdes,
criando-se algoritmos e aplicativos para resolvé-lo. Esse problema geralmente é
abordado quando temos um Unico objetivo, ou seja, quando queremos encontrar o
caminho mais curto entre dois pontos. Para isso, normalmente é utilizado o algoritmo de
Dijkstra, um algoritmo genérico para a solugdo desse tipo de problema. Porém, quando
a possibilidade de varios objetivos € adicionada, a complexidade aumenta. Neste caso,
ndo basta ter um Unico critério para calcular o caminho mais curto, com a ajuda de um
algoritmo tipico, mas mais critérios, para que possamos entdo classificar cada caminho
de uma forma mais detalhada e obter uma resposta mais ponderada. Esses critérios
podem ser causas naturais, altitude, sombra, exposi¢éo ao sol, bem como outros tipos de
fendmenos, trafego, tipo de piso, etc.

Assim, com a presenca de diversos critérios, é necessario fazer mais comparagdes
entre os caminhos, de forma a poder eliminar os que nédo interessam. Estas comparacdes
sdo feitas entre os valores do mesmo critério dos diferentes caminhos, caminhos estes
que tenham o mesmo vertice origem e destino.

Desta forma, foi feita uma implementacdo de um algoritmo multi-objetivo exato,
para obtencdo do conjunto de solucdes Otimas para o caso de uso escolhido. E
executado num ponto inicial, fazendo a sua pesquisa de forma local (constréi o caminho
iterativamente), guardando todos os caminhos que sdo potencialmente 6timos, de
acordo com os critérios especificados pelo agente de decisdo (AD). Considerou-se como
caso de uso a aplicacdo do algoritmo a uma sec¢do do mapa real de Lisboa, tendo como
objetivos a minimizagdo da distancia, a maximizacao de proximidade a areas verdes e a
minimizacao de exposicdo a poluicdo (maximizacdo da qualidade do ar), nos caminhos
a encontrar.

Palavras-chave: Caminho mais curto; Recomendagéo de Rotas Pedestres; Agente de Decisdo;
Problema do Caminho mais Curto Multi-Objetivo; Frente de Pareto






Abstract

The shortest path problem is described and addressed in numerous situations,
creating algorithms and applications to solve it. This problem is usually addressed when
we have a single objective, that is, when we want to find the shortest path between two
points. For this, the Dijkstra algorithm is normally used, which is a generic algorithm
for solving this type of problem. However, when the possibility of several objectives is
added, the complexity increases. In this case, it is not enough to have a single criterion
to calculate the shortest path, with the help of a typical algorithm, but more criteria, so
that we can then classify each path in a more detail way and obtain a more weighted
answer. These criteria can be natural causes, altitude, shade, sun exposure, as well as
other types of phenomena, traffic, floor type, etc.

Thus, with the presence of several criteria, it IS necessary to make more
comparisons between the paths, in order to eliminate the ones that do not matter. These
comparisons are made between the values of the same criterion of different paths, paths
that that have the same source and destination vertex.

In this way, an implementation of an exact multi-objective algorithm was made, to
obtain the set of optimal solutions for the chosen use case. It is executed at an initial
point, doing its search locally (iteratively builds the path), saving all the paths that are
potentially optimal, according to the criteria specified by the decision agent (AD). It
was considered as a use case the application of the algorithm to a section of the real map
of Lisbon, with the objectives of minimizing distance, maximizing proximity to green
areas and minimizing exposure to pollution (maximization of air quality), on the paths
to find.

Keywords: Shortest Path; Recommendation of Pedestrian Routes; Decision Agent; Multi-
Obijective Shortest Path Problem; Pareto Front
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Capitulo 1 Introducéo

1.1 Motivacao

Nos dias que correm, torna-se importante a deslocacdo da populagéo, quer seja
para 0 emprego, para a escola, para lazer, ou para outra atividade. Com os avangos da
tecnologia, cada vez mais surgem sistemas para recomendacao de rotas, no entanto, esta
é uma éarea ainda pouco desenvolvida, a nivel dos critérios a considerar para a
recomendac&o. Para isso, € necessario continuar a melhorar e a criar novas ferramentas,
para que se consiga optar pelas melhores escolhas, isto €, escolher dentro dos diferentes
percursos disponiveis, 0 mais adequado para a situacdo em questdo. Quando falamos em
mais adequado, podemos ter uma grande diferenciacdo em quais os melhores/piores
fatores para cada um de noés. Rapidez e menor custo monetario poderdo ser fatores
decisivos para uma pessoa, como uma menor polui¢do e um trajeto numa zona florestal
poderdo ser decisivos para outra. Uma vez que estes fatores podem ser conflituosos
entre si, temos de ter um compromisso entre 0S mesmos para chegarmos a uma solugéo
ideal, que seja de agrado ao agente de deciséo (AD).

Os investimentos tém vindo a aumentar nesta area, uma vez que, ndo sé beneficia
diretamente a fluidez e rapidez da circulagdo da populacdo, ao se conseguirem
movimentar de uma forma mais eficiente, como também indiretamente, de forma a
haver uma maior dispersao automovel, um maior aproveitamento do espacgo verde, entre
outros.

Atualmente, existem ferramentas que tentam preencher essa lacuna, como é o caso
do Moovitl, Waze2, Google Maps3, entre outras. Apesar de ja existirem ferramentas
capazes de produzir recomendacOes de percursos em mapas, muitas vezes ndo déo
poder de especificacdo das preferéncias do lado do AD, de forma a decidir quais 0s
pontos positivos e negativos num trajeto. Consequentemente, acaba por ndo se
conseguir encontrar as melhores alternativas para cada pessoa, sendo isto um ponto
crucial a melhorar.

A motivacdo para este trabalho € contribuir para uma melhor solu¢do no ambito
do problema do caminho mais curto com diversos objetivos, isto é, dar uma melhor

1 https://moovitapp.com/
2 https://www.waze.com/pt-BR/live-map/
3 https://www.google.pt/maps/



proposta para que seja usada no quotidiano das pessoas, e que estas consigam escolher
rotas de acordo com as suas preferéncias.

1.2 Problema

Habitualmente, é comum existir problemas na escolha de rotas pedestres, onde
ndo se tem apenas um critério a ponderar como objetivo para resolucdo do problema,
mas varios, normalmente conflituosos. A este tipo de problemas da-se o nome de
problema de otimizacdo multi-objetivo (POM) com caminhos. Estes problemas sdo de
dificil resolucdo devido a existéncia de solucBes incomparaveis, por exemplo, tendo
presente um problema de otimizacdo com critérios de distancia e custo, com uma
solucdo com melhor distancia que outra mas com pior custo, acontece ndo existir uma
solucdo superior para apresentar ao AD. Deste modo, € necessario apresentar a0 mesmo
ndo uma, mas varias solucdes otimas, de forma a ter do seu lado um maior poder de
escolha. Em muitos casos, acaba-se por fazer uma média ponderada dos valores dos
critérios, a fim de se conseguir resolver o problema de uma forma mais simplificada.
Para além disso, existe a possibilidade de se escolher os pesos de cada objetivo nessa
média, de forma ndo adequada, o que pode levar a erros. A resolucdo do problema é
transformada, tendo em conta Unica e exclusivamente um objetivo, obtendo-se uma so6
solucdo. Consequentemente, é levado para o resultado, uma decisdo final que pode
conter informacéo errada.

Multiplos trabalhos foram feitos na area dos problemas multi-objetivo, no entanto
varias lacunas continuam presentes. Uma das principais dificuldades deve-se ao facto de
termos presente inimeros caminhos 6timos, o que faz com que tenha de existir um outro
fator de decisdo, e ndo apenas o “critério de otimalidade de Pareto”, que sera exposto
posteriormente. Temos exemplos em sistemas de recomendacdo de transporte, aquando
presentes diversos caminhos 6timos, é escolhido um destes, ndo dando ao AD qualquer
poder decisivo de determinar o/os objetivo/os a que dard mais énfase e os que dara
menos.

Outra das dificuldades caracteriza-se por encontrar a melhor ou as melhores
solucBes possiveis em tempo computacional razodvel, o que por sua vez faz com que se
tente encontrar solugBes perto do 6timo, em vez das solugdes Otimas. Desta forma,
limita-se 0 espaco de pesquisa e procura-se as melhores solugdes neste espaco, isto é,
tem-se 0 compromisso de ndo se obter as solugdes Gtimas, mas sim aproximadamente
Otimas.

Este tipo de problemas sdo classificados como NP-dificil, uma vez que a
eficiéncia da resolucdo dos mesmos depende do nimero de caminhos 6timos obtidos,
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que cresce de forma exponencial no nimero de vértices presentes no grafo (Martins,
1984).

1.3 Objetivos

Para resolver problemas uni-objetivo, quer-se encontrar uma solucao 6tima, isto é,
uma solucdo admissivel que otimize a funcao objetivo, podendo existir varias solucdes
alternativas com esse valor para a mesma funcdo. Na resolucdo de problemas multi-
objetivo, 0 mesmo principio ndo se aplica, uma vez que, tendo uma solucdo admissivel
que otimize um dos objetivos, existe a possibilidade de deterioracdo dos restantes.

Por isso, existe ndo uma solugdo 6tima, mas sim multiplas solucBes igualmente
Otimas. A estas solucbes damos o nome de ndo-dominadas (também chamadas de
eficientes ou dtimas de Pareto). No contexto do trabalho, estas solucdes serdo
designadas de caminhos ndo-dominados, caminhos estes com uma origem e um destino,
previamente escolhidos pelo AD.

Desta forma, este trabalho integra-se num projeto em que se pretende desenvolver
uma aplicagdo madvel para apoiar a decisao na escolha de rotas pedestres multi-objetivo.

Foi escolhido como caso de uso a otimizacdo de caminhos num mapa da regido de
Lisboa, uma vez que, o trabalho em (Nunes, 2022) que resolve o problema uni-objetivo
e 0 presente estudo, em conjunto, irdo contribuir num trabalho futuro de forma a
desenvolver um sistema de recomendagdo mavel.

As contribui¢des deste trabalho séo:

- Realizacdo de um estudo sobre metodologias do caminho mais curto,
nomeadamente algoritmos multi-objetivo.

- Processamento dos dados recolhidos para o caso de uso, a fim da construcdo de
um grafo direcionado conexo.

- Adaptacdo e desenvolvimento do algoritmo multi-objetivo proposto em
(Martins, 1984), capaz de encontrar todas as solucbes de Pareto no grafo acima
mencionado.

- Avaliacédo da execucéo do algoritmo, aplicando-o num caso real usando parte de
uma secgdo do mapa de Lisboa, e comparacdo das diferengas nos resultados obtidos por
(Nunes, 2022), face a multiplos objetivos.



1.4 Organizacao do Documento

Este documento esté organizado da seguinte forma:

Capitulo 1 (Introducédo) - Apresenta o problema e 0s objetivos que se planeiam
atingir com a realizacédo da dissertacao.

Capitulo 2 (Conceitos) - Apresenta conceitos fundamentais para a percecao do
problema.

Capitulo 3 (Trabalhos Relacionados) - Apresenta a informacao necessaria para a
compreensdo de problemas uni-objetivo e multi-objetivo, mostrando trabalhos
anteriores relacionados com o tema.

Capitulo 4 (Caso de Uso e Resultados) - Apresenta uma abordagem ao caso de
uso e 0 seu tratamento com solucdes propostas.

Capitulo 5 (Conclusdo) - Apresenta as conclusbes retiradas apds estudadas
diversas aplicac6es de solucBes para 0 mesmo problema.






Capitulo 2 Conceitos

Neste capitulo serdo introduzidos na seccéo 2.1 conceitos basicos para a percecao
do problema multi-objetivo, explicado na secgdo 2.2.

2.1 Conceitos Basicos

Para contextualizacdo do trabalho, primeiro hd que mencionar algumas definicdes.
Comecgamos por falar em grafos, vértices e arestas. Um grafo € uma estrutura finita que
contém dois conjuntos, vértices e arestas, representado na forma G = (V,A), onde V é o
conjunto de vértices e A o conjunto de arestas.

Uma aresta liga entdo dois vértices, a=(v,w), v e w € V. O Vértice v diz-se
adjacente a outro, quando os dois formam uma aresta da forma (v,w). Uma aresta (v,w)
é adjacente a outra, quando o Vértice da entrada da primeira aresta é o0 mesmo vértice da
saida da segunda aresta, representado na forma (v,w) e (w,z). Esta aresta podera ser
dirigida, ou seja, composta com uma orientacdo, ou ndo dirigida. Se for dirigida, a sua
representacdo sera feita como um par ordenado de vértices, traduzindo-se pela saida do
vértice v e na entrada do vértice w, enquanto que ndo dirigida (ndo orientada), sera
representada por um par ndo ordenado, sendo neste caso (v,w) ou (w,v) a mesma aresta
(Kleinberg & Tardos, 2006).

Com esta informacdo podemos ter dois tipos de grafos; grafos dirigidos,
constituidos apenas por arestas dirigidas, e grafos ndo dirigidos, com apenas arestas ndo
dirigidas. Um caminho p num grafo dirigido G = (V,A), com origem em u e destino em
W € uma sequéncia de arestas (Uo,us), (Uz,U2), ..., (un-1,Un), S€NDO Uo = U € Un = W, ONde
Uo,U1,... pertencem a V e (uo,U1), (Us,U2),... pertencem a A. Um grafo também pode ser
conexo ou desconexo, de acordo com a interligacdo dos veértices e arestas. Se existir
sempre um caminho entre qualquer par de vértices do grafo, 0 mesmo designa-se por
conexo, caso contrario é desconexo (Sedgewick & Wayne, 2011).

A pratica do uso de grafos € importante, na medida em que, pode-se representar
inimeros parametros, como custos, distancias, tempos relativos a transito, fluxo, ou
também capacidades de carga, de memoria, entre outros, de uma forma apelativa e de
facil compreensao.



2.2 Problema Multi-objetivo

Para a resolucdo de problemas de caminho mais curto uni-objetivo, pretende-se
descobrir o caminho de valor minimo. Para descobrir este caminho € necessario que
cada uma das arestas constituintes do grafo tenha um valor, a que se dd o nome de
comprimento, ou peso. O caminho de valor minimo consiste na sequéncia de arestas
onde o custo total das mesmas é o menor, contendo o Vértice inicial na origem da
primeira aresta e o vértice final no destino da ultima aresta, como descrito por
(Kleinberg & Tardos, 2006), da forma:

> cij ,comi,j €p, €y

sendo i e j uma aresta na forma (i,j), com um custo associado Cij, pertencentes a um
caminho p.

A funcdo objetivo deste problema passara por minimizar a soma dos custos
associados ao caminho formado, caminho este comecando no vertice inicial e acabando
no veértice final.

Para problemas em que se pretende otimizar mais que um objetivo, temos uma
funcdo objetivo como um vetor de varias funcBes objetivo, tantas quanto o nimero de
objetivos presentes. Deste modo, associado as arestas, podemos ter um ou varios k
atributos que serdo utilizados para calcular os valores dos diferentes m objetivos. Entéo,
para cada aresta (i,j) € associado um vetor custo,

c(i,j) = cij = (clij, ..., ckij), de tal modo que cti; = 0,V £ € {1, ..., k}. (2)

Assim, a minha funcdo objetivo vetorial f sera da forma:

f®) = (f1(p), -, fm(p)), onde fe(p) = f(cap), com (ij) €p,V £ € {1, ..., m}. (3)

2.2.1 Dominancia

Um caminho admissivel x diz-se dominado por outro caminho admissivel y, se e
s6 se 0 caminho y for melhor em pelo menos um dos objetivos, comparativamente ao
caminho x, sem que se deteriore qualquer um dos restantes, isto €,

A6L1<t<m:fily) <fux)efiy) <fi) Vi, 1<i<mAi#L (4)



(Demeyer et al., 2013) menciona no seu artigo, “A path is called Pareto optimal if
no objective can be ameliorated without deteriorating another objective”. Mais
detalhadamente, é explicado este conceito em uma definicdo, por (Paixdo & Santos,
2013), sobre caminhos ndo-dominados:

Seja p um caminho em Pi,j, i, j € N, onde Pi,j é o conjunto de todos os caminhos
do vértice i ao vértice j. Se ndo existir um caminho q em Pi,j de tal modo que g <p p,
isto é, se ndo existir um caminho g que domine p, ou que p é dominado por um caminho
existente g, entdo p € designado de ndo-dominado, eficiente ou caminho 6timo de
Pareto.

Na Figura 2.1 é apresentado o espaco dos objetivos e as respetivas zonas de
dominéncia, a que domina e a dominada, a partir de uma solucdo x. Também ¢é
representada a zona a tracejado, contendo solugdes incomparaveis com a solucéo X.

Regido dominada
|\u| \

fix)

Regido que domina x

>
>
Ly

Figura 2.1 Representagéo do conceito de dominancia com 2 objetivos no espaco dos objetivos (Raupp, 2012).

O nosso objetivo sera dar a conhecer ao AD um conjunto variado de solucdes, de
forma a que ndo exista nenhuma solucdo que domine qualquer uma pertencente ao
conjunto.

Um POM de minimizacdo pode ser descrito da forma (Raupp, 2012):

(POM) Min f(x) = {f1(x) , ..., fm(x)} (5)

s.a XxXeX

tendo um vetor x = {Xi,...,.Xn} de variaveis de decisdo de tamanho n, no espaco de
pesquisa X, queremos descobrir um conjunto de vetores x* € X que nao sejam
dominados por nenhum outro vetor, tendo presente as m fungdes objetivo f(x*) =
{f1(x*), ..., fm(X*)}, onde f; : R" > R, 1 < £ < m, e m > 2. Desta forma, 0s vetores x*



irdo produzir valores para todas as m funcdes objetivo, de forma a que ndo se consiga
arranjar melhores vetores, fabricando assim todas as solugdes 6timas que formardo um
conjunto no espaco de solucdes. No contexto do problema, este conjunto também é
designado de conjunto de Pareto (CP).

2.2.2 Solucdo Otima de Pareto e sua Fronteira

Temos presente uma solugcdo Otima de Pareto, quando ndo € dominada por
nenhuma solucdo no nosso espaco de pesquisa X. Ndo podera ser melhorada em
nenhum dos objetivos sem piorar em pelo menos um dos outros. O problema passa por
descobrir o conjunto das solucdes 6timas de Pareto em X, de forma a criar no espaco
dos objetivos, a fronteira de Pareto.

Considerando de novo 0 nosso espaco dos objetivos de duas dimens@es (Figura
2.1), apo6s calculado o nosso conjunto 6timo de Pareto, € possivel verificar uma
fronteira, fronteira esta que nos demonstra as melhores solucdes que o AD podera
escolher. Como observamos no exemplo da Figura 2.2, todos os seis pontos incluidos na
fronteira (CP), dominam as restantes 4 solucées (C, D, E e F). Como resultado, nota-se
gue néo existe relacdo de dominancia entre 0 nosso conjunto étimo de Pareto, uma vez
que, trocando de uma solucdo dentro deste conjunto para outra, implica 0 melhoramento
num objetivo mas o pioramento no outro. Logicamente, havera sempre um “trade-off”
entre os objetivos. Por consequéncia, sabemos que todas as solucdes dentro desta frente
de Pareto (FP), sdo as melhores.

Espaco objetivo factivel

| D
\.-l o oF

of

Fronteira Pareto-6tima
-

fi
Figura 2.2 Exemplo de fronteira 6tima de Pareto (Abreu & Pereira, 2019).

Esta fronteira, contendo solucBes igualmente Otimas incomparaveis, € entdo
apresentada ao AD, sendo que 0 mesmo tera a responsabilidade de escolher qual
implementar.
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Capitulo 3 Trabalhos Relacionados

O tratamento de problemas que envolvem caminhos é um tema amplamente
estudado, uma vez que a resolucdo destes problemas faz parte do dia a dia das pessoas.
Um dos tipos de problemas mais conhecidos é designado de problema do caminho
minimo, ou mais curto. A resolucdo deste passa por, num leque variado de caminhos,
descobrir qual a travessia mais curta entre dois vértices do grafo, que compreende o
caminho de menor distancia, menor custo, entre outros. O resultado sera o somatorio
dos pesos de cada uma das arestas, presente nesse caminho.

Existem varias variantes nestes problemas, entre elas:

- Problema com uma s6 origem, que passa por descobrir o caminho minimo, a
partir de um vértice origem, para todos os outros pertencentes ao mesmo grafo.

- Problema com um sé destino, que passa por descobrir 0 caminho minimo de
todos os vértices do grafo, para um vértice final.

- Problema de origem-destino, que se baseia na descoberta do menor caminho de
um Vvértice inicial para um vértice final, do mesmo grafo.

- Problema de todos os pares do grafo, que se baseia em determinar o menor
caminho entre todos os pares de vértices do grafo.

Para este estudo, o foco serd somente no problema de origem-destino, sendo o
mais indicado para o0 objetivo proposto.

O estudo deste tipo de problemas comecou a ser feito na primeira metade do
século XX, e estando em constante evolugdo, continua a ser um topico de alta
importancia. E intensamente estudado em diversas éareas e aplicado em muitos
problemas ocorrentes em grafos de computadores, telecomunicaces, transporte, entre
muitos outros (Kleinberg & Tardos, 2006) Barrico, 1998).

Ird-se destacar em seguida, alguns algoritmos conhecidos e especializados para a
resolucéo do problema do caminho mais curto.

3.1 Algoritmos Uni-Objetivo

Temos o algoritmo de Dijkstra, um algoritmo que soluciona o problema do
caminho mais curto num grafo, com arestas de peso ndo negativo, entre 2 pontos
(Figura 3.1). Este algoritmo esta presente em (Nunes, 2022), de forma a se poder obter
as solucdes para cada objetivo individualmente, presentes na regido de Lisboa. Para o
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seu funcionamento, é necessario o uso de etiquetas, para saber a ordem de pesquisa dos
vertices e posteriormente alcancar o caminho mais curto. Uma vez que este algoritmo
apenas possui um objetivo, cada etiqueta tera apenas um valor, recorrente a distancia
mais curta encontrada até ao momento de pesquisa, do veértice inicial s, para um outro
veértice a verificar i, ou seja, ao caminho mais curto entre s e i.

{pf: best path from s to i found at this moment}

{mi: 1label of ¢, that is, f(p!)}

{X: set of "unscanned" nodes}

X —{s}; 75— 0; m; — 00, Vi e N — {s};
while X +# () do
m; «— the label of some node i € X
X — X\{i}
for all (i,7) € A do
if m +c¢ij <
then m; « m +¢;
p; < P&, g)
X — XU{j}
end_for all

end_while

Figura 3.1 Algoritmo de Rotulacdo de Dijkstra (Paixao & Santos, 2013).

De seguida, € explicado este algoritmo de uma forma mais detalhada. Parte-se de
um estado inicial, onde temos num conjunto X apenas o vértice inicial. Em cada um dos
vértices i do grafo iremos ter uma etiqueta m;, etiqueta esta que tem valor infinito, que
ird sendo ajustado a medida que se descobre valores menores. No entanto, a etiqueta
inicial s, tera sempre valor nulo, logicamente por ndo existir um distanciamento entre o
vértice inicial e 0 mesmo.

Sempre que um Vvértice é inspecionado, é retirado de X. No entanto, se um outro
vertice adjacente ao inspecionado validar a condicdo dentro do ciclo, explicada de
seguida, entdo ¢ adicionado a X. Da-se a condi¢cdo de paragem deste algoritmo quando
todos os vertices sdo verificados, isto €, quando X fica vazio. Uma vez que estamos a
aplicar a técnica de label setting (escolhe-se as etiquetas por ordem crescente de valor),
é escolhida a etiqueta de menor valor (menor distancia), entre todas as etiquetas dos
restantes vértices pertencentes a X. Para cada aresta (i,j), adjacente ao vértice i, é feita a
soma da etiqueta com a distancia da mesma (mi+ci;j). Caso esta soma seja menor que o
valor da etiqueta mj, entdo o valor deste é atualizado com a soma anterior, como também
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é adicionado o vértice j ao conjunto X. Desta forma, o melhor caminho encontrado até
a0 momento, desde o vértice inicial até j (p;"), sera formado pela concatenagdo do
melhor caminho encontrado até a0 momento, do vértice inicial até i (pi") mais a aresta
(i,j), ou seja, (pi"0(i.j)).

De acordo com (de Carvalho, 2008), podemos verificar um exemplo da execucao
deste algoritmo, isto €, tendo um grafo composto com cidades e a ligacdo das mesmas,
calcula-se dentro dos caminhos possiveis, 0 caminho mais curto entre a cidade origem
(A), e o resto das cidades. A Figura 3.2 representa a evolucdo do grafo com a
computacdo do Dijkstra.

Cidades A B CDE Cidades A'B |C D |E Cidades AB|CIDI|E
Distincia |0 o0 o0 o | Distancia (0 /50 30 100 10 Distincia |0 50 130 /2010
Precedente | - |- |- |- |- Precedente A /A |A A |A Precedente (A |A |A [E (A
Fechado N IN|N|N |N Fechado 'S N /N N |N Fechado SIN|IN|N|S

< <
(
Cidades |A[B[C[D[E Cidades |A B |C|D |E Cidades |A B |C|D |E
Distancia |0 [35 (30 (2010 Distancia |0 {3530 [20/10 Distancia | 0 40 30 |20 /10
Precedente /A |C |A |E |A Precedente |A |C |A | E |A Precedente (A |D (A |E |A
Fechado SIS|S|S|S Fechado SIN|[S|S|S Fechado SININ|S |S

Figura 3.2 Evolucdo do grafo resultante da aplicacéo do algoritmo de Dijkstra (de Carvalho, 2008).

Como € possivel observar, em cada iteracdo do algoritmo, os valores das arestas
vao atualizando para distancias mais baixas, até se obter o caminho mais curto, entre a
cidade A e as restantes. A condicdo de paragem € executada quando todas as cidades
forem “fechadas”, isto é, quando todos os vertices forem visitados/inspecionados.
Sempre que é encontrada uma distancia inferior a armazenada na tabela, procede-se a
substituicdo da etiqueta e € alterada a cidade precedente. Este algoritmo consegue ser
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eficiente para o problema em questdo, com complexidade O(Jm|+|n| log|n|), sendo n o
namero de vértices ou vértices e m o numero de arestas presentes no grafo.

Outro algoritmo muito conhecido € o algoritmo de Bellman-Ford (Richard, 1958),
que consegue ndo s6 resolver o problema do caminho mais curto com arestas de peso
positivo, como também com peso negativo. Enquanto que o Dijkstra é um algoritmo
greedy (faz uma procura local de forma a atingir um Otimo local), este tem uma
abordagem de programacdo dindmica, sendo que a sua pesquisa € feita de forma
ascendente, calculando primeiro as distancias mais curtas dos vértices com uma aresta
de distancia, seguindo-se dos vértices com duas arestas, e por ai adiante. Este algoritmo
rotula os vértices da mesma maneira que o de Dijkstra, diferenciando-se por possuir
apenas etiquetas permanentes quando a condicdo de paragem € atingida, terminando a
execucdo do algoritmo, enquanto que no de Dijkstra existem etiquetas permanentes,
mesmo durante a execucdo do ciclo, de forma a atingir o 6timo local.

Comparando estes dois algoritmos, o de Dijkstra continua a ser executado em
menor tempo, quando se tem presente apenas arestas positivas, sendo apenas utilizado o
de Bellman-Ford para problemas que contenham arestas de peso negativo (AbuSalim et
al., 2020). Isto acontece porque, ndo s6 o algoritmo de Bellman-Ford pode ter de visitar
um vértice mais do que uma vez, o que ndo sucede no de Dijkstra, como também realiza
sucessivas aproximacdes das distancias até chegar a uma solucao final, ao contrario de
obter a solucdo de uma sé vez.

Temos também o algoritmo de Floyd-Warshall (Floyd, 1962), focado na variante
da descoberta do caminho minimo entre todos os pares de veértices do grafo. Criado em
1962, é um algoritmo que trabalha tanto com arestas de valor positivo como negativo,
usando duas matrizes, uma matriz M de tamanho n.n, sendo n o nimero de vértices do
grafo (guarda o caminho minimo entre cada par de vértices descoberto ao momento), e
outra matriz T para descobrir os vértices intermédios de cada par de vértices. Assim,
com o uso de T, é possivel ir atualizando a matriz M, de forma a melhorar o caminho de
um par e consequentemente, no final do algoritmo, se obter o caminho mais curto do
par. Este algoritmo é muito eficaz, uma vez que poupa no uso de recursos e tempo,
guando comparado com outros algoritmos, como é o caso do Dijkstra, que neste caso,
teria de ser executado tantas vezes quantas o numero de pares de vértices presentes.

3.2 Algoritmos Multi-Objetivo

Os algoritmos mencionados na seccdo 3.1 sdo eficientes, no entanto, com a
introdugdo de mdaltiplos critérios a otimizar, tornou-se necessario desenvolver novos
algoritmos que permitam lidar com o0 aumento da complexidade. Tornou-se
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imprescindivel a criacdo de técnicas que considerassem as preferéncias do AD. Os
métodos classicos exatos foram sendo cada vez menos usados, devido a maior
complexidade dos problemas, ndo garantindo a resolucdo dos mesmos em tempo Util.

3.2.1 Meta-Heuristicas

Nas ultimas decadas, foram desenvolvidos diversos algoritmos meta-heuristicos
para resolver problemas deste tipo. A necessidade da criacdo destes algoritmos foi pelo
simples facto de ndo se conseguir atingir o 6timo para instancias de grandes dimensoes,
com os algoritmos exatos existentes. Desta forma, faz-se uma aproximacgédo do 6timo,
com estratégias de alto nivel baseadas em conceitos e principios ja conhecidos
(heuristicas), que sdo capazes de limitar a forma como procuram o espaco de decisdes,
de modo a considerar certas caracteristicas das solugbes encontradas para explorar
novas regides promissoras (meta).

Estes algoritmos caem em diferentes categorias, consoante o tipo de iteracdes que
fazem, a transformacdo da informacdo, a forma como atingem o resultado final, etc.
Temos algoritmos genéticos (GA), baseados em colonias de formigas (ACO),
arrefecimento simulado (SA), enxame de particulas (PS), pesquisa tabu (TS), pesquisa
por dispersao (SS), meméticos, entre muitos outros.

A criacdo dos GA baseiam-se nos principios da selecdo natural, criado por
Charles Darwin (Darwin, 1859), durante o século XX. A selecdo natural processa-se em
todos os organismos reprodutores, onde as caracteristicas favoraveis a sobrevivéncia sdo
passadas na descendéncia, de geracdo em geracdo, tornando-se caracteristicas comuns,
enquanto que caracteristicas que desfavorecem 0s mesmos organismos tornam-se
obsoletas e incomuns, na passagem para a descendéncia.

John Henry Holland (Holland, 1992) foi o primeiro a ser bem sucedido na criacao
de algoritmos evolutivos genéticos, baseados nestes conceitos. Foram incorporados nos
mesmos, fendbmenos como, avaliacdo, selecdo, recombinacdo e mutagdo. Para isso, €
necessario ter presente o conceito de cromossoma e populacdo. Um cromossoma € nada
mais que uma representacdo de uma solucdo do problema. Uma populagdo é um
conjunto de cromossomas, que irdo ser testados e comparados, de forma a que 0s genes
presentes nos melhores cromossomas sejam passados para as geragdes futuras. Assim,
inicia-se o algoritmo com uma populagdo de cromossomas:

- E feita a avaliago, entre todos 0s cromossomas, para que cada um destes tenha
um valor, valor este designado de fitness (funcdo avaliadora de solugdes), capaz de
dizer-nos a priori, se uma solucéo é melhor que outra, ou néo.

15



- De seguida, é feita uma selecdo, de modo a que os melhores cromossomas
possam sobreviver, enquanto que os de pior fitness desaparecam da populacgéo.

- Posteriormente, € iniciada a etapa de recombinacdo, feita a partir dos
cromossomas da etapa anterior. Extrai-se dois ou mais cromossomas, de forma a parti-
los em seccdes, e uni-los com estas mesmas, para que se obtenha, possivelmente,
melhores solugdes. A ideia deste passo € conseguir criar cromossomas, que nao sejam
idénticos a nenhum pai. Esta etapa é executada a partir de uma probabilidade, conhecida
antes do inicio do algoritmo.

- Finalizando, procede-se para a mutagdo, que serve cOmo passo para manter a
diversidade genética entre as populaces. Em cada cromossoma pds-recombinado, €é
feita uma alteracdo em parte da sua constituicdo, de forma aleatdria, para que se consiga
explorar uma maior parte do espaco de pesquisa. Acabando este passo, a nova
populacdo elitista de cromossomas € passada para a proxima geracdo para que seja
avaliada de novo. Para se proceder a mutacdo, € usada uma probabilidade para evitar
acabar com uma populacao uniforme, sem caracteristicas para evoluir.

Estes quatro passos formam um ciclo, que terminard quando a condicdo de
paragem for satisfeita (Figura 3.3).

Population of size N
generated

v

Calculate the value of

New generation
the objective function [

Mutation operator with
probability P,

Selection Method Crossover operator
with probability P«

Figura 3.3 Esquema representante do funcionamento de um GA (Abdoun et al., 2012).

Atualmente, existem diversos algoritmos genéticos para problemas de otimizacao
multi-objetivo, no entanto, dois destacam-se dos demais, por serem mais eficientes em
diversos casos. Estes sdo; o Fast and Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm
Il (NSGA-II) (Deb et al., 2002) e Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA-2)
(Zitzler et al., 2001).
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Os mesmos atuam de forma distinta na etapa de avaliacdo. O algoritmo SPEA-2
calcula o fitness de cada um dos cromossomas, baseando-se na distancia euclidiana de
cada um destes para os demais. O algoritmo NSGA-II calcula o rank de cada um dos
cromossomas com um método designado de profundidade de dominéncia, criando
varias frentes, de forma a que todos os cromossomas da frente 1 sdo melhores que os da
frente 2, os da frente 2 melhores que os da 3, e assim sucessivamente. Ambos 0s
algoritmos tém em atencéo a preservacdo da diversidade das populagdes, de forma a que
se consigam solucdes que preencham o espectro do espaco de decisdes.

Na selecdo, ambos utilizam a Binary Tournament Selection, uma vez que
comparam as solucBes, aos pares, de forma a conseguir uma pool de cromossomas,
chamada de mating pool. Esta mating pool ira ser constituida pelos melhores
cromossomas, que iniciardo a etapa de recombinacdo para que possam passar para a
descendéncia as suas caracteristicas.

Ao nivel da recombinagdo, ambos usam o SBX Crossover, que produz pesquisa
local combinada com pesquisa aleatéria. No SPEA-2 esta Gltima pesquisa é feita perto
dos cromossomas pai, enquanto que no NSGA-II é feita na frente pertencente ao
cromossoma. Na Figura 3.4 € possivel verificar a atuacao deste tipo de recombinacao.

Figura 3.4 Etapa de crossover. Os dois pontos amarelos sdo 0s nos escolhidos aleatoriamente do cromossoma da
esquerda e os dois pretos sdo os escolhidos aleatoriamente da direita. Os segmentos s&o entéo trocados entre estes
pontos, de forma a formar dois novos cromossomas (Xue, 2018).

A mutacdo é igual nos dois algoritmos, designada de mutacdo polinomial. Como
se pode observar pela Figura 3.5, este tipo de mutacdo consegue obter solugdes mais
vastas, quando comparadas com uma mutacio linear. E também facil de verificar que
com o uso de mutagdo polinomial, consegue-se atingir solugdes mais proximas do nosso
CP.
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x3

Linear mutation

Polynomial mutation

x1

Figura 3.5 Comparacéo de mutacédo polinomial com mutacéo linear (Zhao et al., 2016).

Na passagem da populacdo para a geragdo seguinte, os algoritmos diferem. O
SPEA-2 considera primeiro passar 0s cromossomas ndo dominados e depois 0s
cromossomas dominados com melhor fitness. O NSGA-II pondera passar 0s
cromossomas pela ordem das frentes, primeiro os da frente 1, seguindo os da frente 2,
por ai adiante, até preencher a populacao.

Em termos computacionais, 0 SPEA-2 acaba por ser um pouco mais complexo, no
entanto, em alguns casos, acaba por superar 0 NSGA-II em termos de performance
(King et al., 2010).

Outra categoria de algoritmos muito conhecida, criada por Maresta Dorigo, é
designado de Ant Colony Optimization (ACO), que tem como propoésito simular o
comportamento de uma col6nia de formigas. Para encontrar alimento da forma mais
rapida e eficaz, compartilham a informacao sobre os caminhos efetuados num grafo, de
maneira a revelar quais os melhores caminhos. Cada formiga utiliza uma componente,
designada de feromona, complementada com o uso de informacdo heuristica, em cada
aresta do grafo, para se movimentar pelos vértices pertencentes ao mesmo. Assim, toda
a formiga que passar por arestas semelhantes, ird juntar a sua informacao processada,
informacdo de outras formigas. Nos locais do grafo onde existir mais feromona, maior
probabilidade de transicdo de formigas havera (Dorigo, 1992), (Maniezzo et al., 1996).

Este Gltimo, pertence aos métodos heuristicos probabilisticos de pesquisa local,
uma vez que a sua execucdo é tomada partindo da vizinhanga, com apoio de meta-
heuristicas, de forma a que se chegue a solugdes eficientes, com alguma rapidez, a partir
de estruturas mais ou menos genéricas (Hashimoto, 2004). Em muitos casos, este tipo
de algoritmos pode ser mais eficiente, uma vez que, ao construir o grafo com o uso de
um algoritmo ACO, o espaco de pesquisa pode-se tornar menos redundante.

Com a presenca de varios objetivos, foram feitas implementagdes de algoritmos
com a meta-heuristica ACO, com acrescento de diversas otimizagdes, de forma a
aumentar a robustez e diminuir o tempo computacional dos mesmos.
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Em (Ning et al., 2018) conseguimos ver um variado leque de algoritmos Multi-
Objective Network Optimization based on an Ant Colony Optimization (MOACO).
Todos eles baseiam-se numa estrutura basica, vista na Figura 3.6.

|

Figura 3.6 Esquema basico de um algoritmo ACO (Ning et al., 2018).

Segundo a mesma, é possivel verificar a inicializacdo do algoritmo com a
introdugdo dos pardmetros de input e a informacgdo respetiva das heuristicas e da
feromona. Parte-se a seguir para a construcéo da solucédo onde, para cada formiga f,
constroi-se uma nova solugdo, com o uso de uma probabilidade. Esta probabilidade
apenas servira para resolver o subproblema da solucéo da formiga f, com o uso das suas
heuristicas e informacdo da feromona. Assim teremos tantos subproblemas quanto o
namero de formigas.

Depois, passa-se por fazer uma avaliacdo da solugdo obtida no passo anterior.
Ap0s terem sido avaliadas todas as solucdes de todas as formigas, guarda-se as solugdes
ndo-dominadas e apaga-se as dominadas. De seguida, é feita uma atualizacdo da
feromona numa matriz, relativamente a informacao retida nas solugdes previamente
construidas. A feromona presente nos arestas relativos a solu¢Bes ndo-dominadas
aumentara. Por fim, para a terminacao do algoritmo, é preciso verificar se a condi¢do
de paragem do problema em especifico foi atingida. Se sim, é dado como output o
conjunto de solugdes ndo-dominadas, se ndo, retorna-se ao passo de construcdo da
solucéo.

Estes passos variam consoante as caracteristicas do algoritmo. Podemos ver as
variantes que este pode tomar em (Ning et al., 2018), desde a forma como as colonias
sdo formadas, a quantas matrizes sdo usadas para armazenamento de informacdo. As
duas maiores diferencas nestes algoritmos sdo: determinar o conjunto de solucgdes
baseados nas relacfes de dominancia entre cada solucdo, construidas por cada uma das
formigas; ou decompor o problema em diversos subproblemas, tantos quanto 0 nimero
de objetivos presentes no problema original. Todos estes sdo resolvidos
simultaneamente, onde cada um portara uma solucdo Otima para 0 objetivo
correspondente.
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Algoritmos de arrefecimento simulado (SA) sdo muito comuns em problemas de
caminho mais curto, isto porque sdo muito faceis de implementar e geralmente retornam
uma boa solucdo. A utilizacdo de arrefecimento como método de otimizacdo comecou a
ser usado nas décadas de 70 e 80 (Kirkpatrick et al., 1983). Os mesmos baseiam-se no
processo térmico de arrefecimento, usado na metalurgia, para obter estados de baixa
energia quando manuseando um soélido, de forma a molda-lo da maneira pretendida.
Aumenta-se a temperatura do mesmo, para que depois se faca um controlo na descida
da temperatura, controlo este feito de forma a que os atomos do material se organizem
numa estrutura uniforme, isto €, se consigam movimentar livremente, para se unirem de
forma a minimizar os defeitos no resultado final. Da mesma forma, um algoritmo SA
substitui uma solucdo corrente por uma solucdo proxima, ou seja, na vizinhanca do
espaco de solucBes, baseia-se numa variavel correspondente a temperatura. Quanto
maior a temperatura, maior aleatoriedade haverd na selecdo da préxima solucdo. O
algoritmo progride na reducdo desta variavel, de modo a que haja uma convergéncia
para a obtencdo de uma solucdo étima. De acordo com a variancia da energia em cada
iteracdo, diferentes casos sdo aplicados para a obtencdo da préxima solucdo (Figura

Define constraints, initial
temperature, initial point
and objective function

Check the
termination
criterion for
lower limit of
lemperature

Return the solution

Decrease the
temperature

False

Assign the temperature and
initial point for the new
domain of search

Generate
neighboorhood point
and calculate the

cost function

Metropolis
criterion

Figura 3.7 Processo na criacdo de um algoritmo SA (Eren et al., 2017).

Outra categoria de algoritmos que da uso a meta-heuristicas sdo os de enxame de
particulas (PS), que visam imitar o comportamento de um bando de passaros, sendo
cada um destes uma particula da populacdo. Este método de otimizacdo existe ha pouco
mais de duas décadas, sendo um tema conhecido, mas recente, criado por Kennedy e
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Eberhart (Kennedy & Eberhart, 1995). Cada particula tera a sua propria velocidade e
posicdo. Perante a cooperacdo com outras particulas e pela aprendizagem propria, esta
particula levard o espaco de solucBes cada vez mais préximo da fronteira de Pareto.
Assim, sdo usadas duas variaveis, que correspondem a experiéncia pessoal e geral de
cada particula, de forma a explorarem o espaco de pesquisa. Com uso de formulas
relativas a sua velocidade e posicdo de cada uma destas, consegue-se mover a populacao
de particulas a melhor solucéo.

A meta-heuristica da pesquisa tabu (TS) tambeém é muito conhecida, sendo
proposta por (Glover, 1986), de onde é elaborado um mecanismo de adaptacdo de
solucdes, de forma a guardar movimentos que deteriorem as mesmas, isto é, é utilizada
uma estratégia de memorizacdo de movimentos proibidos (utilizando-se o nome tabu),
que de alguma forma piorem as solucGes da proximidade do 6timo.

Os métodos de pesquisa de vizinhanca variavel (VNS) tém sido cada vez mais
estudados, usando uma pesquisa local e testando os vizinhos até se encontrar um
vizinho local que seja 6timo, a partir do qual se expande a nossa solugdo para essa
vizinhanca, reinicializando este processo até se obter uma ou mais solucdes finais.

3.2.2 Algoritmo exato de Martins

O algoritmo proposto por (Martins, 1984), explicado de seguida com mais énfase,
realiza a sua pesquisa e recorre aos vizinhos localmente, no entanto ndo é considerado
uma meta-heuristica, uma vez que obtém solucdes Otimas, e ndo aproximacoes.
Podemos dizer que é uma extensdo do algoritmo Simplex (Gass, 2011), dado que este
ultimo procura o valor minimo ou maximo, respeitando as restri¢cdes do problema. No
entanto, Martins alargou o seu algoritmo para tratar problemas com diversos objetivos.
Na figura seguinte € mostrado o algoritmo multi-objetivo de Martins (Figura 3.8).

Como ja mencionado anteriormente, nestes problemas temos varios caminhos
Otimos de Pareto, mais propriamente, de um vértice inicial s para qualquer outro vértice
do grafo. Entdo, sera preciso uma estrutura que guarde todos os caminhos nao-
dominados. Logo teremos presente um conjunto i, contendo caminhos ndo dominados,
de s a i, que irdo sendo atualizados, isto ¢, apagados se forem dominados por um novo
caminho encontrado, ou caso contrario, mantidos no conjunto.
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T : conjunto dos caminhos ND de s até i

X : conjunte dos caminhos correspondentes a labels “néo verificados”

X={shm={Em={0}Vie V-{=}
while{ X = 0 ) do

p=LS(X)

i — vértice terminal de p

X remaove(p)

m.get{p).setPerm()

forall (i, ) € Ado

a=p(Lj)
X.add(q) DT(m)
Tadd(g) forall (ab;acbc ..)where(a b c .. )JET
DT(m) ifa<pb
end _for all then TLremove(b)
end_while ¥ remave(b)
f — vertice final end_for all

return m getPermPaths()

Figura 3.8 Algoritmo de etiquetagem para problemas de otimizagdo multi-objetivo de
caminhos (Martins, 1984).

Contrariamente dos problemas com um unico objetivo, temos Vvérias etiquetas
associadas ao mesmo vértice. Consequentemente, existe um conjunto X com etiquetas
ndo verificadas, onde, em cada iteracdo do algoritmo, € seguida uma politica de selecao
de etiqueta, isto é, uma Unica etiqueta ndo verificada é retirada de X, com mudanca da
propriedade da etiqueta de temporaria para permanente, dentro do conjunto de etiquetas
do seu vértice terminal i. Ao ser permanente, sabemos que nenhum outro caminho ira
dominar o mesmo, entre s e i. Seguidamente, o caminho p correspondente de s a i €
expandido, adicionando as arestas (i,j). Esta politica ndo é aleatdria, mas sim, feita de
acordo com a etiqueta lexicograficamente mais pequena (LS). Quando se diz
lexicograficamente mais pequena, procura-se a etiqueta mais favoravel, a partir dos seus
valores de cada objetivo, comecando pelo primeiro, seguindo-se do segundo, por ai
adiante, comparando com as restantes etiquetas do conjunto. Empate entre etiquetas ndo
€ um acontecimento possivel, visto que para duas etiquetas empatarem teriam de ser a
mesma. Como exemplo podemos ter uma instancia com minimizacao de trés objetivos.
Neste caso, a escolha lexicografica mais pequena entre duas etiquetas é feita, se para o
primeiro objetivo, uma das etiquetas tiver menor valor que a outra. Se ambas as
etiquetas tiverem o mesmo valor para o primeiro objetivo, compara-se o segundo, e
assim sucessivamente, até se encontrar um valor mais baixo que o outro. Se algum
objetivo for de maximizacdo, procura-se a etiqueta com o maior valor para 0 mesmo.

Este novo caminho p com o incremento da expansdo (p¢(i,j)), agora q, €
adicionado a X e ao conjunto 7j pertencente ao seu vértice terminal j. A condic¢do de
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paragem também tem de se ter em conta. Como o numero de caminhos ndo dominados
de s a qualquer outro vértice i ndo € sabido a priori, 0 algoritmo apenas para quando o
conjunto X fica vazio, mais propriamente, s6 para quando todas as etiquetas forem
verificadas. Isto significa que tem de se computar (expandir) todos os caminhos nédo
dominados de s para cada um dos vértices i. E feito entdo um teste de dominancia
DT (m;) para cada uma das arestas (i,j) presentes no caminho p de cada iteragdo. Neste
teste de dominancia é verificado, entre todos os pares de caminhos do conjunto mj, se
existem caminhos dominados. Caso um caminho a domine outro b, isto € a<p b, entdo b
é removido do conjunto r;j e de X.

Quando a condicdo de paragem for atingida, havendo inexisténcia de etiquetas
ndo verificadas, o algoritmo termina, retornando as solu¢des nao-dominadas que obteve,
a partir dos caminhos permanentes do conjunto s, conjunto este pertencente ao veértice
final f. Os caminhos temporarios deste conjunto simplesmente sdo dominados por
algum/ns dos permanentes.

No estudo de Paixdo e Santos (Paixdo & Santos, 2013) sdo apresentados diversos
métodos para aprofundar o conhecimento deste problema, mais propriamente, diversas
formas de aplicar os algoritmos de etiquetagem, de forma a se descobrir, em termos
computacionais, as melhores técnicas e estruturas a utilizar.

Cada vez mais procura-se otimizar este algoritmo, uma vez que se tem de
examinar todo o grafo para encontrar os caminhos de Pareto. Isto faz com que seja
pouco eficiente a sua execuc¢do, principalmente em grafos de grande dimensdo. Outra
forma de abordar este problema, proposta por (Demeyer et al., 2013), passa por ndo so
colocar uma segunda condicao de paragem para interromper 0 processo de pesquisa no
algoritmo, entre outras palavras, etiquetas que sdo dominadas por uma etiqueta que
contém o veértice destino, nunca levardo a uma solucdo de Pareto e por isso torna-se
irrelevante as investigar, como também procurar no grafo bidirecionalmente, isto €,
simultaneamente pela origem e pelo destino.
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Capitulo 4 Caso de Uso e Resultados

Para podermos circular em Lisboa de forma agradavel, muitos fatores sdo
considerados, tais como, o local com menos polui¢do para dar um passeio de bicicleta
ao fim de semana, o trajeto mais econémico de se fazer de carro para o trabalho, ou
ainda qual o trajeto menos ingreme para dar uma corrida, de forma a ndo se fazer tanto
esforco fisico. Todos estas circunstancias sdo, muitas vezes, ndo respondidas, ou na
melhor das hipoteses, respondidas de forma néo clara ou errada.

Este trabalho estuda a resolucdo do problema de caminho mais curto multi-
objetivo, a partir de uma sec¢do do mapa de Lisboa. Para isto, é descoberto o caminho
de custo minimo, de um ponto inicial deste mapa até outro ponto de destino. Desta
forma, processou-se esta informagdo num grafo, a fim de transformar as ruas e estradas
em arestas, e as suas intersec¢des em vértices (Figura 4.1). O grafo obtido é dirigido,
visto que a informacgdo usada a priori, a partir do trabalho de (Nunes, 2022), contém
estradas com um ponto origem e destino, ou seja, toda a informacdo relativa as arestas
possui orientacdo. Com a aplicacdo do algoritmo de Martins, explicado na sec¢édo 3.2, é
possivel conjugar diversos parametros, pontos de origem/destino e multiplos objetivos.

Existiram diversos problemas com o uso da transformagdo do mapa num grafo.
Um deles foi o facto de haver arestas repetidas, ou seja, contendo 0s mesmos vértices de
origem e destino mas com diferentes valores para os diferentes objetivos. Isto levou a
que se tivessem de escolher as melhores arestas, com o critério de maior nimero de
objetivos favoraveis. Neste caso, tendo presente trés objetivos a minimizar, explicado
mais adiante, escolheu-se as arestas com o maior nimero de valores mais baixo. Outro
problema surgiu quando se percebeu que certas arestas levavam a becos, isto é, havia
um rompimento na conetividade do grafo. Uma vez que cada entrada das estradas ja
possuia um vértice origem e destino, optou-se por criar uma bidirecionalidade em cada
uma das arestas, de forma a que, para cada aresta com vértice origem a e vértice destino
b, fossem criadas duas arestas, (a,b) e (b,a). Assim, os valores dos critérios presentes na
aresta (a,b) séo passados para (b,a). Apés este passo, foram tratados dos conflitos, caso
existissem arestas repetidas. Deste modo, o grafo torna-se conexo, visto que é possivel
ir de um vértice a qualquer outro, por um caminho pertencente ao grafo.
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= e 'y
Figura 4.1 Representacdo de uma pequena seccdo do mapa de Lisboa, com indicacédo dos vértices (vermelho) e
arestas (azul).

4.1 Funcéo Objetivo

Para caracterizar a nossa funcdo objetivo, é necessario recorrer aos parametros
que foram possiveis de identificar nos ficheiros extraidos da base de dados. Esta fungédo
pode ser caracterizada, combinando as diferentes funcGes objetivo apresentadas
seguidamente, tendo em conta as suas maximizagdes/minimizacoes.

Distancia

Esta funcdo objetivo passara por maximizar ou minimizar a distancia, em metros,
atravessada por um pedo na cidade de Lisboa, de uma localizacdo inicial para uma final.
Seré calculada tendo em conta as distancias individuais de cada estrada constituinte de

cada par de vértices do caminho final, isto é, tendo um caminho [a,b,c,d], a sua distancia
sera calculada pela soma das distancias das arestas (a,b), (b,c) e (c,d).

Custo Verde

Para esta fungdo é necessario representar a maior proximidade a areas verdes, de
forma a maximizé-la, caso queiramos ter a menor exposicdo & mesma No Nnosso
caminho, caso contrario, minimiza-la para ter a maior exposicdo no nosso caminho.
Desta forma, para se obter o custo verde é necessario multiplicar a distancia da estrada,
pelo valor da coluna greenmeter, mostrado na Tabela 4.1, como proposto em (Nunes,
2022), que pode ser:
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1 - Se a estrada interseta uma zona verde.

2 - Se a estrada tem pelo menos uma zona verde num raio menor que 25 metros
de distancia.

3 - Se ndo existe nenhuma zona verde a pelo menos 25 metros de distancia da
estrada.

Custo Limpo

De forma a calcular o valor desta funcdo para cada aresta, sera essencial obter a
exposicao a poluicdo presente nas estradas, de forma a ter uma melhor qualidade de ar,
para consequente calculo do custo no caminho. A minimizagdo implica uma area menos
poluida, isto é, uma melhor qualidade de ar, enquanto que a maximizacdo uma area
mais poluida. O custo limpo é calculado tendo em conta a multiplicacdo da distancia da
estrada pelo valor da coluna airquality_pos, presente na Tabela 4.1. Este segundo valor
é recolhido, tendo em conta a média dos valores da qualidade do ar medidos num raio
de 50 metros de distancia da estrada, tal como proposto em (Nunes, 2022).

A funcéo objetivo serd entdo um vetor de diversas funcdes objetivo, tantas quanto
0 numero de objetivos escolhidos. Para a resolucdo do problema multi-objetivo
presente, sera usada a funcdo objetivo abaixo, combinando entre dois e trés dos
objetivos, com uso de minimizacdo em todos estes. Minimizando os trés objetivos,
tendo como vertice origem x e vértice destino y, a funcéo objetivo sera:

[min dist(x,y), min custoVerde(x,y), min custoLimpo(x,y)], onde:
min dist(x,y) = min ),(i,j) €A dist(i,})
min custoVerde(x,y) = min ) (i,j) €A custoVerde(i,j)

min custoLimpo(x,y) = min ) (i,j) €A custoLimpo(i,j),

(i,j) representando cada aresta pertencente ao conjunto de arestas A do caminho, com
vertice origem i e vértice destino j.

4.2 Resolucao do Problema

Nesta seccdo sera mostrado 0s passos necessarios para a resolucdo do problema
com varios objetivos, bem como, a explicacdo de cada um destes.
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4.2.1 Extracdo da Informacéo

Foi primeiramente feito por (Nunes, 2022) um estudo relativamente ao
desenvolvimento de caminhos uni-objetivo. Como fundacéo foi usado uma secgédo do
mapa de Lisboa, extraida da base de dados da plataforma OpenStreetMaps em ficheiros
.csv (valores separados por virgulas), e identificadas localizacbes e estradas
pertencentes & mesma, que posteriormente processou-se em Vvértices e arestas, de forma
a ser possivel integrar um grafo. Finalmente, foram resolvidas instancias nesta grafo, de
forma a comparar resultados com aplica¢Bes conhecidas.

Desta forma, da-se a continuacdo deste estudo, passando para um panorama multi-
objetivo. Portanto, sdo aplicados diversos critérios, de forma a se conseguir promover
uma melhoria nas escolhas do AD e na abrangéncia de solu¢des. Foram usados 0s
mesmos dados, que serviram como input para o algoritmo implementado, a partir de
tabelas em Excel, uma relativa as estradas (Tabela 4.1), e outra as localizagdes.

1 1 2 74.26 148.52 6699.73 2 90.22
2 2 3 110.6 221.2 9812.74 2 88.72
3 4 5 58.21 116.43 5080.21 2 87.27
4 5 6 92.55 185.1 7885.14 2 85.20
5 6 7 7.93 15.36 662.26 2 83.31
6 8 9 87.24 174.47 7088.37 2 81.25
7 9 10 44.7 89.4 3733.95 2 83.54
8 11 12 218.32 654.97 20709.47 3 94.86
9 12 13 138.17 414.51 13242.35 3 95.84
10 13 14 38.87 116.6 3737.281 3 96.16
11 3 15 131.05 393.14 11765.72 3 89.78
12 15 16 233 69.91 2133.13 3 91.54
13 17 18 12.52 37.57 1118.42 3 89.31

Tabela 4.1 Ficheiro CSV exemplo de arestas.

4.2.2 Conversao da Informacéo

Apos ser feita a extracdo dos ficheiros, foi necessario transformar esta informacgéo
em dados utilizaveis. Para isso, foram processadas as arestas e Vértices, a partir dos
ficheiros, contendo a informacdo das estradas e das localizagOes, respetivamente e feito
a bidirecionalidade em todas as arestas, como indicado na introducdo deste capitulo.
Estes ficheiros contém a informacdo disposta em forma de matriz, onde cada coluna
representa uma caracteristica especifica, e cada linha representa cada localizacdo ou
estrada, dependendo do ficheiro.
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Do ficheiro das localizacbes, apenas foi retirada a informacdo relativa a uma
coluna, pertencente ao identificador de cada uma destas. Do ficheiro das estradas, usou-
se uma coluna como identificador, como também duas colunas para informar os
identificadores das localizacdes inicial e final da estrada (source e target). Usaram-se
trés colunas para representar cada um dos objetivos que, poderdo ou ndo, aparecer no
problema, de acordo com as escolhas do AD. As restantes colunas destes ficheiros
foram ignoradas, uma vez que ndo traziam informacdo Gtil para o problema.

Desta forma, consegue-se extrair toda a informacdo destes ficheiros, de uma
forma automatica, caso se queira no futuro trabalhar noutras zonas geograficas, ou com
diferentes objetivos.

4.2.3 Criacdo do Grafo Multi-Objetivo

Com a conversdo de toda a informacao, é possivel formar vértices e arestas, para
compor um grafo, representante da area geografica escolhida. Cada vértice é formado a
partir de uma localizacdo, tendo presente os valores respetivos a linha extraida do
ficheiro das localizagbes. Da mesma forma, cada aresta é formado a partir de uma
estrada, tendo presente os valores respetivos a linha extraida do ficheiro das estradas.

Apbs a criacdo do grafo, é possivel a execucdo de qualquer algoritmo multi-
objetivo sobre este. Assim, temos um problema com uma localizacdo de origem e uma
localizacdo de destino, pré-fabricadas, de forma a obter uma ou mais solugdes, que
contenham estas duas localizacgdes, sendo todas as solucdes do conjunto final de Pareto,
igualmente Otimas. Estas solucdes ndo sdo mais que caminhos, constituidos por
localizacdes e estradas, alternadamente, isto é, tendo localizacdes L e estradas E, um
caminho terd a composicdo Lj -> E -> L -> E -> ... -> L¢, sendo L; a localizacdo de
origem e Lf a de destino.

4.2.4 Aplicacdo do Algoritmo

Para este trabalho, foi aplicado o algoritmo proposto por (Martins, 1984), por ser
capaz de computar e encontrar o caminho mais curto entre dois vértices num grafo,
aplicando os diversos critérios a cada uma das arestas, de forma muito eficaz, fugindo
do uso da média ponderada dos varios objetivos num s, 0 que provoca muita perda de
informacao.

Foi feita uma modificagdo ao mesmo, para se poder guardar caminhos eliminados
que durante a execucao do algoritmo foram qualificados como sendo de Pareto, mas que
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no entanto acabaram por ser dominados por outros caminhos. Para isto criou-se um
outro conjunto, de forma a acolher todas as etiquetas eliminadas. Da mesma forma que
se obtém as solucGes de Pareto a partir do conjunto do vértice final, obtém-se as
solucdes dominadas, a partir deste conjunto. Ndo se adquire todas as solucgdes
dominadas, uma vez que, com a dimensdo do mapa escolhido, 0 niUmero das mesmas
seria muito grande.

4.2.5 Obtencao das Solucdes

Apdbs a terminacdo do algoritmo, sdo obtidas todas as solucGes na FP. Como
resultado, o AD tem um leque variado de solucbes, ndo ficando dependente dos
algoritmos uni-objetivo existentes, que sdo executados dentro de softwares que ndo dédo
0 poder necessario de escolha.

Uma instancia sera entdo nada mais que um caso particular do problema, tendo
presente um grafo com certos vértices e arestas, diversos objetivos com otimizacdo em
maximizacdo e/ou minimizacgdo, um vértice origem e um vértice destino.

Na conclusédo da execuc¢édo do algoritmo, teremos um conjunto de solugdes, para a
construcdo da FP, sendo algumas destas, caminhos de Pareto, igualmente 6timos, e
caminhos dominados, que durante o processamento dos dados, eram predeterminados
como caminhos de Pareto temporarios, que acabaram por ser dominados por outros.

4.3 Testes e Resultados

Neste capitulo serdo mostrados os testes computacionais executados, aplicando
diferentes instancias no algoritmo escolhido. Os testes foram executados numa maquina
com um processador AMD Ryzen 5 3500U, 2.1GHz e memoria RAM de 12GB, com o
sistema operativo Windows 10.

Os vértices origem e destino das instancias 11 a 14 foram selecionados de acordo
com o estudo em (Nunes, 2022), de forma a se poder comparar as vantagens do uso de
diversos objetivos em simultaneo, relativamente a apenas um. A diferenca das
instancias relativamente ao segundo algarismo parte do uso de dois ou trés objetivos. As
restantes instancias foram criadas escolhendo arbitrariamente para cada uma delas o
vértice origem e o vértice destino.

A Tabela 4.2 apresenta os detalhes de cada instancia resolvida, bem como tempos
de execucgéo e complexidade do grafo das mesmas.

ID - identificador da instancia, que sera Unico.
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VértO - id do respetivo vertice origem da instancia.

VértD - id do respetivo vertice destino da instancia.

Length - indicador de minimizagdo, maximizacao, ou ndo utilizacdo do objetivo
relativo a distancia.

Custo Verde - indicador de minimizacdo, maximizacdo, ou ndo utilizacdo do
objetivo relativo a quantidade de area verde presente.

Custo Limpo - indicador de minimizacdo, maximizagdo, ou nao utilizacdo do
objetivo relativo a quantidade de area limpa presente.

1-2 8 461 MIN MIN -
1-3 8 461 MIN MIN MIN
2-2 2100 460 MIN MIN -~
2-3 2100 460 MIN MIN MIN
3-2 2164 1391 MIN MIN -~
3-3 2164 1391 MIN MIN MIN
4-2 200 319 MIN MIN -
4-3 200 319 MIN MIN MIN
5-3 2520 64 MIN MIN MIN
6-3 21 1997 MIN MIN MIN

Tabela 4.2 Instancias criadas.

Na Tabela 4.3 apresentam-se os resultados do algoritmo para as instancias, bem
como os respetivos tempos de execugao.

ID - identificador da instancia (tabela 4.2).

NumObj - nimero de objetivos presentes na respetiva instancia.
NumSolP - numero de solu¢des ndo-dominadas obtidas.
NumSolD - nimero de solucdes dominadas.

%Otima - percentagem do nimero de solucdes de Pareto, em relacdo ao nimero
de todas as soluc@es obtidas.

ValOtimoD — melhor valor encontrado para o objetivo distancia.
ValOtimoV — melhor valor encontrado para o objetivo custo verde.
ValOtimoL — melhor valor encontrado para o objetivo custo limpo.
T(ms) - tempo de execucéo do algoritmo em milissegundos.

Dim- - dimensdo da menor solugdo de Pareto, em nimero de veértices.

Dim+ - dimensdo da maior solugdo de Pareto, em nimero de vértices.
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2 66.7%
1 83.3%
4 50%
3 57.1%
2 50%
2 50%
1 50%
2 50%
3 50%
14 364%

Tabela 4.3 Resultados do algoritmo.

351,41
351,41
127533
127533
844,89
844 89
409.65
409,65
193314
216226

559,07

559,07
2810,26
281026
214537
214537

888 54

888,54
4822 15
594136

-- 1856
2813457 2548
-- 2798
106475,96 3999
-- 2456
7154791 3425
-- 4556
33058,96 21839
14710219 8417
15290563 2786

14
14
26
26
14
14
11
11
53
57

Para a apresentacdo dos resultados, serdo exibidas imagens retratando cada

solucdo no mapa de Lisboa, sendo as solucbes a azul de Pareto, e as a vermelho

dominadas, como também a cruz azul o vértice de origem e a cruz verde o vértice de

destino. As solucdes a vermelho sdo obtidas a partir do algoritmo, uma vez que sdo

processadas quando este é executado, tendo no entanto sido encontradas uma ou mais
solugdes que a dominam.

A quatty
tow [ I ren

e gty
Low [ Hen

e aany
o e

Figura 4.2 Solugdes com minimizacdo de 1 objetivo (distancia a esquerda, custo verde no meio e custo limpo a
direita) para a instancia 1-2 (Nunes, 2022).
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Figura 4.3 Representagédo gré‘lfica'das"rotas obtidas pelo algoritmo, para a instancia 1-2.

Na Figura 4.2 sdo apresentadas as rotas obtidas pela aplicacdo HealthyTrack de
(Nunes, 2022), de forma a otimizar cada um dos objetivos, individualmente. Na
tentativa de otimizar, tanto a distancia como o custo verde, foram obtidas quatro
solucBes de Pareto (Figura 4.3), observando-se que duas destas sdo semelhantes as rotas
de otimizacéo de distancia e de custo verde (solucdo 1 de distancia, solucdo 4 do custo
verde), obtidas por Nunes, com acrescento de duas novas solugbes de Pareto e duas
dominadas (solugdo 2 e 3 de Pareto, solugdo 5 e 6 dominada). E possivel formar a FP
com a presenca de todas as solugdes, como observado na Figura 4.4, verificando-se que,
com o uso de algoritmos uni-objetivo apenas se obteria as solucbes de Pareto (a azul)
das extremidades, ou seja, a solugdo com menor distancia e com menor custo verde.
Aplicando o algoritmo multi-objetivo, conseguiu-se proporcionar ao AD um leque
maior de escolhas, mais precisamente duas novas solucdes alternativas que apresentam
um compromisso entre os dois objetivos.
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Figura 4.4 Frente de Pareto da instancia 1-2.

De seguida passamos para a analise das solug¢fes da instancia que se obtém da 1-
2, mas com trés objetivos, acrescentando a fungdo objetivo a minimizagdo do custo
limpo, dando origem a instancia 1-3.
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E percetivel o aumento do nimero de solugdes de Pareto, quando transformamos
a instancia 1-2 num problema de minimizacdo dos trés objetivos. As quatro solucdes de
Pareto mantiveram-se, com o acrescento de uma nova solucdo de Pareto (solugéo 2),
que era precisamente uma solucdo dominada da instancia 1-2 (solugéo 6). Isto deve-se
ao cancelamento da dominancia desta solugdo no terceiro objetivo, relativamente ao
custo limpo. Deste modo, o AD formulando um problema com trés objetivos consegue
ter mais opcOes de escolha. A solugdo dominada 6 veio da solucdo dominada 5 da
instancia 1-2.

btidas pelo algoritmo,

ra a instancia 2-2.

5 / o
- o’ NG

Figura 4.6 Representagdo gréafica das rotas o
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Para a instancia 2-2, observa-se um trajeto mais longo (Figura 4.6), tendo presente
parte rodoviaria, como também parte florestal, sendo esta Gltima coincidente com as
instancias 1-2 e 1-3, 0 que criou um aumento no nimero de solucdes relativamente as
mesmas. Uma vez que 0 objetivo proposto nesta instancia € minimizar tanto a distancia
como o custo verde, conseguimos perceber pelas rotas obtidas que tendem a dirigir-se a
parte florestal (mais perto do vértice destino), o mais rapidamente possivel. Deste modo,
a primeira parte de todas as solucdes estd disposta apenas de duas formas, havendo
maior diversidade das solugdes na segunda parte da rota. Apresenta-se ao AD um leque
de solucgdes, o que com a minimizacdo de apenas um objetivo ndo aconteceria (Figura
4.7).

Instdncia 2

15

Figura 4.7 Frente de Pareto da instancia 2-2.

E mostrado na Figura 4.8 a passagem desta instancia para a minimizacao dos trés
objetivos.

36



Relativamente & resolugcdo da instancia 2-3, pouco mudou nas rotas obtidas
(Figura 4.8). Obteve-se sete das oito solu¢des da instancia prévia com dois objetivos,
mantendo-se as mesmas quatro solucdes de Pareto. Isto deve-se a solucdo 1 de Pareto da
instancia 2-2 minimizar simultaneamente o objetivo da distancia e o objetivo do custo
limpo. Consequentemente ndo se obtiveram melhores solucdes para o objetivo.
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Figura 4.9 Repfeéentagéo gréafica das rotas obtidas pelo algoritmo, para a instancia 3-2.

Para a instancia 3-2, foi criado um trajeto relativamente linear, tendo-se obtido
duas solucdes de Pareto, sendo a solucdo 1 designada a minimizacdo da distancia e a
solucdo 2 a minimizacdo do custo verde (Figura 4.9).

E possivel verificar claramente que a solugdo 3 foi dominada pela solucdo 1, uma
vez que, sendo a primeira metade do caminho equivalente, a segunda parte do caminho
da solucdo 3 € tanto mais longa, como também menos vantajosa em termos de
proximidade a area verde. O mesmo sucede com as solucBes 2 e 4. Conseguimos
perceber melhor estas relacdes de dominancia, a partir da FP da Figura 4.10.
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Distdncia

Figura 4.10 Frente de Pareto da instancia 3-2.
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Com a introducdo de mais um objetivo, as mesmas rotas foram obtidas (Figura
4.11), relativamente a instancia 3-2. Isto deve-se a solucdo de Pareto 1 inclusive
minimizar o custo limpo.

Figura 4.11 Repres

Figura 4.12 Solucdes com minimizacéo de 1 objetivo (distancia a esquerda, custo verde no meio e custo limpo a
direita) para a instancia 4-2 (Nunes, 2022).

39



A \ |8 | (A & 2
Figura 4.13 Representacdo grafica das rotas obtidas pelo algoritmo, para a instancia 4-2.

Na Figura 4.12 séo apresentadas as rotas obtidas pela aplicacdo HealthyTrack de
(Nunes, 2022), de forma a otimizar cada um dos objetivos, individualmente. No
experimento de minimizar ambos os objetivos da distancia e do custo verde, foi obtido
na Figura 4.13 uma solucdo de Pareto (solucdo 1), observando-se que é semelhante a
solucdo de otimizacdo da distancia, e a do custo verde, obtidas por Nunes. Neste caso, 0
AD tem apenas ao seu dispor uma rota, uma vez que s6 existe uma solucdo 6tima. O
algoritmo obtém ainda uma outra solucdo, semelhante no espaco dos objetivos, mas que
é dominada. E possivel observar este cenario na FP da Figura 4.14.

Insténcia 4

Figura 4.14 Frente de Pareto da instancia 4-2.
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Figura 4.15 Representacdo grafica das rotas obtidas pelo algoritmo, para a instancia 4-3.

Para a instancia 4-3 foi feito o acréscimo do terceiro objetivo, relativo ao custo
limpo. Deste modo, obteve-se uma segunda solucdo de Pareto (solucdo 2), que visa
minimizar este novo objetivo, como também € possivel observar na solucdo da direita
obtida por Nunes (Figura 4.12). Obteve-se a mesma solucdo dominada (solucao 3), com

a presenca de uma nova (solucéo 4 dominada), ambas dominadas pela primeira solucao.
Relativamente aos resultados obtidos, € possivel observar pela Tabela 4.3 que,
passando de dois objetivos para trés, o numero de solucdes de Pareto mantém-se ou

aumenta, o que era de esperar visto que, minimizando trés objetivos, onde dois destes
estdo repetidamente contidos, as solucdes de Pareto tém obrigatoriamente de se manter.
acresce.

Consequentemente a percentagem de solucdes 6timas (%Otima) também se mantém ou

A modificacdo feita no algoritmo para guardar solucdes dominadas, onde
previamente tinham sido potencialmente de Pareto, expfe-nos que, maioritariamente,

estas também se mantém ou aumentam. Pode suceder uma diminuicdo do valor, caso

alguma solucdo dominada passe a ser de Pareto, levando o novo objetivo adicionado a
cancelar a dominancia de uma solucdo de Pareto que previamente a dominava.

O tempo de execucdo das instancias mostra a existéncia de um aumento na
passagem dos dois para trés objetivos. Isto deve-se a necessidade do algoritmo ter de

reflete-se de duas formas:

fazer calculos extra entre duas etiquetas, ou seja, comparando duas solugGes, sédo feitas
trés comparacfes em relacdo as duas, quando presentes apenas dois objetivos. Isto
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- A primeira, em relacdo a maior dificuldade na eliminacdo de solucbes
provenientes da propriedade da dominancia das mesmas. Uma solucdo mais
rapidamente € dominada e portanto eliminada, quando tem apenas presente dois valores
agregados.

- A segunda deve-se a escolha da etiqueta lexicograficamente mais pequena. Em
vez de, no minimo ser feita uma comparacao e no maximo duas, quando presentes dois
objetivos, passa-se a no minimo ser feita uma comparacao e no maximo trés.

Pelas instancias 1 a 3, consegue-se verificar que o aumento do tempo
computacional, passando de dois para trés objetivos, aumenta sensivelmente entre 35%
a 45%, uma vez que as solucdes obtidas ndo variam muito. Acontece haver “outliers”,
isto €, tempos computacionais muito acima do esperado, como € o caso da instancia 4,
que aumentou mais de quatro vezes devido as novas possibilidades de caminhos que se
formaram a partir do vértice origem, para tentar minimizar o objetivo do custo limpo
que foi adicionado ao problema. Desta forma, 0 tempo computacional ndo se reflete
pela dimensdo dos caminhos, ou seja, pelo nimero de Vvértices constituintes em cada
uma das solugdes, mas sim pelo nimero de subcaminhos que sdo formados, isto €, pela
densidade de vértices e arestas na regiao, refletindo-se numa maior ramificacdo de
solucdes. A dimensdo das solucbes apenas consegue-nos dizer se o caminho é
relativamente linear, no sentido de ndo ter muitas curvas, ou se possui muitas curvas,
caso a sua dimensao seja alta.

O verdadeiro poder do algoritmo € verificado na instancia 6-3, com Vvértices
origem e destino muito mais distanciados, uma vez que 0s seus trés valores 6timos,
indicados na Tabela 4.3, sdo muito mais elevados, e por isso, resultando num grande
aumento no numero de solucbes, quer de Pareto, quer dominadas. No entanto, o seu
tempo computacional ndo foi além de pouco mais de dois segundos, mostrando-se capaz
de responder as necessidades impostas.
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Capitulo 5 Conclusao

Com o aumento da mobilidade e trénsito, cada vez mais é necessario suporte para
0 apoio direto nas recomendacOes de rotas para toda a populacdo. Este tema tem sido
estudado ao longo dos tempos, no entanto existem inimeras lacunas no que toca ao uso
de mais do que um objetivo. As aplicacBes usadas no quotidiano séo répidas e eficazes,
no entanto, muito limitadoras na abrangéncia dos objetivos, na conciliagdo dos mesmos,
bem como no poder de decisdo fornecido ao AD.

Este trabalho teve como objetivo proporcionar um apoio na investigacao de rotas
multi-objetivo, dentro de uma sec¢do do mapa de Lisboa, para que, em conjunto com a
investigacao feita em (Nunes, 2022), seja possivel integrar-se uma aplicagdo movel para
0 uso da populacao geral. Desta forma, todo este tema pode ser expandido futuramente,
em diferentes territorios, ou em areas especificas, como rotas para bicicletas, onde mais
objetivos poderdo ser incluidos, como a altitude, o tipo de piso, etc.

Deste modo, as principais contribuigdes deste trabalho séo:

1. Estudo relativamente a algoritmos uni e multi-objetivo.

Extracdo e processamento de dados, referente a uma seccdo do mapa real de
Lisboa, a partir de ficheiros .csv da base de dados da plataforma
OpenStreetMaps.

3. Utilizagdo da informag&o mencionada em 2., a fim de construc¢do de um grafo
direcionado conexo, permitindo assim o deslocamento de um qualquer vértice
origem para outro vértice destino.

4. Implementacdo do algoritmo para otimizagdo de caminhos multi-objetivo de
(Martins, 1984) em casos concretos, modificado para fornecer caminhos que
durante a sua execucdo eram de Pareto, mas que se tornaram obsoletos devido
a dominancia por outros.

5. Apresentagdo de uma comparacdo relativa aos resultados que podem ser
apresentados ao AD face a um objetivo, em relagdo a multiplos objetivos.

No futuro, é possivel melhorar em diversos aspetos, tais como:

- Tratar de otimizar o algoritmo proposto, quer através de melhores escolhas de
estruturas, quer através de melhorias na forma como é feita a pesquisa, com o intuito de
tratar dos “outliers” e estabilizar os seus resultados.

- Aplicacdo de mais algoritmos, uma vez que uns algoritmos podem ser mais
benéficos em certas situagdes, mas mais prejudiciais noutras.
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- Uso de diferentes tipos de regides, e aplicagdo em outros ramos, como por
exemplo passeios de bicicleta.

- Introduzir mais e diferentes objetivos, de forma a diversificar os problemas e
consequentes solucdes.

- Uso desta informacdo em aplicagfes mdveis, de forma a poder testar em tempo
real a resolucdo deste tipo de problemas e, posteriormente, té-las disponiveis ao publico.

45



46



Referéncias

Abdoun, O., Abouchabaka, J., & Tajani, C. (2012). Analyzing the performance of
mutation operators to solve the travelling salesman problem. arXiv preprint
arXiv:1203.3099.

Abreu, J. C., & de Souza Pereira, A. A. (2019). Meta-heuristica multiobjetivo para
sequenciamento de maquinas paralelas ndo relacionadas com tempos de preparacao
dependentes da sequéncia. Revista Cientifica UNIFAGOC-Multidisciplinar, 3(1).

AbuSalim, S. W. G., Ibrahim, R., Zainuri Saringat, M., Jamel, S., & Abdul Wahab, J.
(2020). Comparative Analysis between Dijkstra and Bellman-Ford Algorithms in
Shortest Path Optimization. IOP Conference Series: Materials Science and
Engineering, 917(1), 012077. https://doi.org/10.1088/1757-899X/917/1/012077

Barrico, C. M. C. S. (1998). Uma abordagem ao problema de caminho mais curto
multiobjectivo—Aplicagdo ao problema de encaminhamento em redes integradas
de comunicacgdes (Doctoral dissertation, Dissertacdo de Mestrado, Departamento
de Engenharia Electrotécnica, Faculdade de Ciéncias e Tecnologia, Universidade
de Coimbra, Portugal).

Darwin, C. (1859). The origin of species by means of natural selection (Vol. 247, p.
1859). EA Weeks.

Deb, K., Pratap, A., Agarwal, S., & Meyarivan, T. A. M. T. (2002). A fast and elitist
multiobjective genetic algorithm: NSGA-II. IEEE transactions on evolutionary
computation, 6(2), 182-197.

de Carvalho, B. M. P. S. (2008). Algoritmo de Dijkstra. Universidade de Coimbra,
Coimbra, Portugal.

Demeyer, S., Goedgebeur, J., Audenaert, P., Pickavet, M., & Demeester, P. (2013).
Speeding up Martins’ algorithm for multiple objective shortest path
problems. 4or, 11(4), 323-348.

Dorigo, M. (1992) Optimization, Learning and Natural Algorithms. Ph.D. Thesis,
Politecnico di Milano, Italian.

Eren, Y., Kiiciikdemiral, I. B., & Ustoglu, 1. (2017). Introduction to optimization.
In Optimization in renewable energy systems (pp. 27-74). Butterworth-Heinemann.

Floyd, R. W. (1962). On ambiguity in phrase structure languages. Communications of
the ACM, 5(10), 526.

47



Gass, S. I. (2011). George b. dantzig. In Profiles in Operations Research (pp. 217-240).
Springer, Boston, MA.

Glover, F. (1986). Future paths for integer programming and links to artificial
intelligence. Computers & operations research, 13(5), 533-549.

Hashimoto, K. (2004). Técnicas de otimizacdo combinatdria multiobjetivo aplicadas na
estimacao do desempenho elétrico de redes de distribuicdo (Doctoral dissertation,
Universidade de Sao Paulo).

Holland, J. H. (1992). Genetic Algorithms. Scientific American, 267(1), 66-73.
http://ww.jstor.org/stable/24939139

Kennedy, J., & Eberhart, R. (1995). Particle swarm optimization. Proceedings of
ICNN’95 - International Conference on Neural Networks, 1942-1948.
https://doi.org/10.1109/ICNN.1995.488968

King, R. A,, Deb, K., & Rughooputh, H. C. S. (2010). Comparison of NSGA-II and
SPEA2 on the multiobjective environmental/economic dispatch
problem. University of Mauritius Research Journal, 16(1), 485-511.

Kirkpatrick, S., Gelatt, C. D., & Vecchi, M. P. (1983). Optimization by Simulated
Annealing. Science, 220(4598), 671-680.
https://doi.org/10.1126/science.220.4598.671

Kleinberg, J., & Tardos, E. (2006). Algorithm design. Pearson Education India.

Maniezzo, V., Dorigo, M., & Colorni, A. (1996). The ant system: Optimization by a
colony of cooperating agents. IEEE Transactions on Systems, Man, and
Cybernetics-Part B, 26(1), 29-41.

Martins, E. Q. V. (1984). On a multicriteria shortest path problem. European Journal of
Operational Research, 16(2), 236-245.

Ning, J., Zhang, C., Sun, P., & Feng, Y. (2018). Comparative study of ant colony
algorithms for multi-objective optimization. Information, 10(1), 11.

Nunes, A. S. P. (2022). Healthy Track: healthy route recommendation (Doctoral
dissertation).

Paixdo, J. M., & Santos, J. L. (2013). Labeling methods for the general case of the
multi-objective shortest path problem-a computational study. In Computational
Intelligence and Decision Making (pp. 489-502). Springer, Dordrecht.

Raupp, F. M. P. (2012). Um método heuristico para o problema de escalonamento
multiobjetivo em varios ambientes de maquinas (Doctoral dissertation, PUC-Ri0).

48



Richard, B. (1958). On a routing problem. Quarterly of Applied Mathematics, 16(1), 87-
90.

Sedgewick, R., & Wayne, K. (2011). Algorithms, 4th Edition. Addison-Wesley.

Xue, Y. (2018). Mobile robot path planning with a non-dominated sorting genetic
algorithm. Applied Sciences, 8(11), 2253.

Zhao, F., Lei, W., Ma, W., Liu, Y., & Zhang, C. (2016). An improved SPEAZ2 algorithm
with adaptive selection of evolutionary operators scheme for multiobjective
optimization problems. Mathematical Problems in Engineering, 2016.

Zitzler, E., Laumanns, M., & Thiele, L. (2001). SPEA2: Improving the strength Pareto
evolutionary algorithm. TIK-report, 103.

49



	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Abreviaturas
	Capítulo 1 Introdução
	1.1 Motivação
	1.2 Problema
	1.3 Objetivos
	1.4 Organização do Documento

	Capítulo 2 Conceitos
	2.1 Conceitos Básicos
	2.2 Problema Multi-objetivo
	2.2.1 Dominância
	2.2.2 Solução Ótima de Pareto e sua Fronteira


	Capítulo 3 Trabalhos Relacionados
	3.1 Algoritmos Uni-Objetivo
	3.2 Algoritmos Multi-Objetivo
	3.2.1 Meta-Heurísticas
	3.2.2 Algoritmo exato de Martins


	Capítulo 4 Caso de Uso e Resultados
	4.1 Função Objetivo
	4.2 Resolução do Problema
	4.2.1 Extração da Informação
	4.2.2 Conversão da Informação
	4.2.3 Criação do Grafo Multi-Objetivo
	4.2.4 Aplicação do Algoritmo
	4.2.5 Obtenção das Soluções

	4.3 Testes e Resultados

	Capítulo 5 Conclusão
	Referências

