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RESUMO

Santos, C. S. Avaliacdo do uso de Neural Large Neighborhood Search em
problemas de roteamento de veiculo com coletas e entregas. 2023. 97p.
Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) - Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2023.

O aumento das vendas por e-commerce por pequenas e médias empresas afeta diretamente
a busca por demandas de first-mile na cadeia logistica, ou seja, ha mais itens para serem
coletados dentro da malha urbana, causando maior custo de operagao e aumento na
complexidade do planejamento logistico. Este impacto abre espago para solugdes que
buscam aumentar a eficicia do processo. O problema de roteamento de veiculos, estudado
desde 1960, traz como uma de suas variantes o problema com demandas mistas, onde pontos
de coleta e entrega sdo combinados na mesma rota em busca de eficiéncia operacional.
Nos tltimos anos, o aprendizado de maquina, em especial, o aprendizado por reforco,
tem sido estudado como uma metaheuristica para problema de roteamento de veiculo,
combinado a heuristicas existentes. Em 2019, foi proposto o uso de aprendizado por reforco
junto a heuristica de busca em grandes vizinhangas, resultando em uma meta heuristica
chamada Neural Large Neighborhood Search (NLNS), com grande potencial de performance
e resultados. Neste cenario, o presente trabalho de pesquisa tem como objetivo analisar
a eficicia do NLNS para gerar rotas com demandas de coletas e entregas combinadas
em trés cidades do territério brasileiro: Rio de Janeiro, Brasilia e Belém. Os resultados
indicam que, embora o NLNS tenha demonstrado potencial, seus resultados nao superaram

o benchmark utilizado, que integra técnicas de agrupamento com a ferramenta Google
OR-Tools.

Palavras-chave: Aprendizado por reforco. Problema de roteamento de veiculos. Aprendi-

zado de maquina. Problema de roteamento de veiculos com entrega e coleta






ABSTRACT

Santos, C. S. Evaluation of Neural Large Neighborhood Search for Vehicle
Routing Problem with Pickup and Delivery. 2023. 97p. Monograph (MBA in
Artificial Intelligence and Big Data) - Instituto de Ciéncias Mateméticas e de
Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2023.

The rise of e-commerce sales by small businesses and vendors led to an increase in first-mile
demands, meaning that there are more items to be collected in the urban region, leading
to bigger costs in operation and more complexity in logistics planning. This impact leaves
space for solutions looking to enhance the effectiveness of the logistic process. The Vehicle
Routing Problem, which has been studied since the 1960s, has a variant to work with
mixed demands problems, where first-mile pickups and last-mile deliveries are planned
together in the same route for efficiency. In recent years, machine learning, especially
reinforcement learning, has been studied as a metaheuristic for vehicle routing problems,
combined with existing heuristics. In 2019, the use of reinforcement learning along with
large neighborhood search heuristics was proposed, resulting in a metaheuristic called
Neural Large Neighborhood Search (NLNS), with great potential for performance and
results. In this scenario, the present research aims to analyze the effectiveness of NLNS
in generating routes with combined collection and delivery demands in three Brazilian
cities: Rio de Janeiro, Brasilia, and Belém. The results indicate that, although the NLNS
showed potential, its outcomes did not surpass the utilized benchmark, which integrates

clustering techniques with the Google OR-Tools.

Keywords: Machine Learning. Vehicle Routing Problem. Vehicle routing Problem with
Pickup and Delivery. Reinforcement Learning. Neural Large Neighborhood Search
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao, Motivacao e Lacunas

No Brasil, o comércio eletronico apresenta um crescimento acelerado desde 2020.
Entre os motivos para tal crescimento estao: populacao jovem com conhecimento de internet,
rapida expansao ao acesso da internet e aumento do uso de smartphone (GONCALVEZ,
2022). Entre os paises da América Latina, o Brasil tem o maior crescimento do segmento,
e até 2026, o e-commerce brasileiro deve dobrar de tamanho (STACHEWSKI, 2022).

Analisando o perfil de empresas que atuam com comércio eletronico, ha um in-
cremento de microempreendedores individuais e micro e pequenas empresas (PMEs) que
utilizam a internet para venda de produtos. De 2020 para 2021, houve um aumento de
15% no ntimero de pequenos negdcios online de acordo com (FERNANDES, 2021), saindo
de 59% para 74%. Ainda, em 2022, as PMEs movimentaram um total de 2,7 bilhoes de
reais com a venda de produtos online como publicado por (REDACAO, 2023).

Em adicao, a Amazon Brasil apresentou seus dados sobre pequenas e médias
empresas brasileiras durante o Amazon Conecta. Conforme a publicagdo do dia 25 de maio
de 2023, disponivel em (AMAZON, 2023), dos 50 mil vendedores parceiros na plataforma,
99% deles sao PMEs, e 77% das vendas sao destinadas a clientes em estados diferentes de

onde o vendedor esta localizado.

A adesao de PMEs ao comércio eletronico traz novos desafios para a area de
logistica. Em 2020, (BERGMANN; WAGNER; WINKENBACH, 2020) destacou o impacto
do aumento de pequenas empresas no e-commerce, afirmando que este cenario aumenta a
demanda por servigos logisticos, e com isto, ha o aumento da fragmentacao nas demandas
de last-mile delivery (etapa de entrega ao consumidor final) e first-mile pickup (etapa
inicial, onde o pacote é coletado em sua origem). Em especial, o aumento das vendas no
e-commerce por PMEs aumenta a fragmentacao de demandas de coleta, dado que ha um

maior numero de pequenos itens a serem coletados em vendedores locais.

Bergmann ainda afirma em seu estudo, que, devido a essa fragmentagao na demanda,
ha um aumento nos custos da cadeia logistica e aumento de complexidade no planejamento,
abrindo espaco para solugoes que buscam aumentar a eficacia do processo. O autor entao
propoe tratar entregas e coletas como parte da mesma operagao, o que ao final, é concluido
que hé ganhos de eficiéncia em operagoes de entrega para e-commerce ao integrar-se

first-mile e last-mile.

O planejamento de rotas com demanda mista pode ser modelado como um pro-
blema de roteamento de veiculo (Vehicle Routing Problem), onde, dado um conjunto

finito de pontos, uma solucao 6tima, seja ela local ou global, deve ser encontrada. O
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VRP é um problema NP-hard, o que torna a escalabilidade da solu¢do muito custosa
computacionalmente. Ao longo dos anos, solugoes exatas, heuristicas e meta heuristicas
foram propostas para resolver essa classe de problemas, e com o avanc¢o do aprendizado
de méaquina, o aprendizado por refor¢co comecou a ser estudado como uma alternativa de
solugao, dado que aborda o problema de forma a propor uma heuristica com o modelo, e
nao aplicar uma heuristica especifica ao problema, podendo entao ser uma solucao que
atende duas necessidades do VRP: generalista e escalavel (ARDON, 2022).

Assim, o presente trabalho busca avaliar a aplicacdo de aprendizado por reforgo
(MOUSAVI; SCHUKAT; HOWLEY, 2017) para programacao de rotas com demandas
mista (first-mile pickup e last-mile delivery) em tempo real, respeitando-se as restri¢oes
do Vehicle Routing Problem (VRP) utilizado e avaliando sua eficicia em trés cidades

brasileiras: Rio de Janeiro, Brasilia e Belém.

1.2 Objetivos geral e especificos

O objetivo geral é analisar a eficiéncia de rotas de demandas mistas propostas
geradas a partir Neural Large Neighborhood Search, avaliando a eficiéncia de rota e reducao

da pegada de trafego das rotas.

Objetivos Especificos:
o Construir um dataset com pontos de coleta e entrega nas cidades de Rio de Janeiro,
Brasilia e Belém com o LoggiBud.
e Modelar o problema de roteamento definindo as restrigoes a serem aplicadas;

« Estudar a aplicacao de aprendizado por refor¢o para solucionar VRPs com demandas

mistas.
o Implementar o aprendizado por refor¢o para solucionar VRPDP.
o Comparar a performance da solu¢ao proposta com o LoggiBud.

o Analisar a performance da solu¢ao nos quesitos de eficiéncia de rota e reducgao da

pegada de trafego.

1.3 Organizacao do texto

Sobre a organizacao desse trabalho, o Capitulo 2 contém o referencial teérico
introduzindo conceitos gerais sobre Vehicle Routing Problem, aprendizado por reforgo e
Neural Large Neighborhood Search (NLNS). No Capitulo 3, serd apresentado a metodologia
proposta, abordando a modificagdo no LoggiBud e o NLNS. O Capitulo 4 abrange andlise
dos resultados para cada experimento realizado. O Capitulo 5 compreende a conclusao

dos resultados alcangados e possibilidades futuras.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Vehicle Routing Problem

Vehicle Routing Problem é o nome dado a classe de problemas de otimizacao
discreta que buscam definir rotas para uma determinada frota de veiculos, de acordo com
objetivos e restrigoes impostas. O VRP tem sido estudado a mais de 50 anos, e novas
variagoes do problema sao apresentadas na Literatura de acordo com novas restri¢coes

baseadas em cenéarios encontrados no mundo real.

O VRP classico foi apresentado em 1959 no paper " The Truck Dispatching Problem”
(DANTZIG; RAMSER, 1959), onde é definido como:

Sendo G = (V, E) um grafo ponderado, sendo seu peso definido por: d : E — R=Y.
O grafo é composto por um conjunto de arestas F e conjunto de vértices V =1, ..., n, onde

o vértice 1 representa o depdsito, e os outros vértices representam cidades ou clientes.

Uma matriz D = (d;;) é associada ao grafo G, onde d;; é igual ao peso do aresta

(1,7) e pode ser lido como custo de viagem.

Uma frota de veiculos, estacionada no depdsito, esta disponivel para atender os
clientes e cidades, e cada veiculo tem a mesma caracteristica. Cada vértice ¢ > 1 é associado
a uma demanda ¢; > 0, e a soma das demandas nao deve exceder a capacidade do veiculo.

O objetivo é determinar o conjunto de rotas de menor custo que satisfaz:

 cada vértice v € V' \ 1 é visitado apenas uma vez por exatamente um veiculo,
» cada rota comeca e termina no depésito, isto é, em v = 1,

« a capacidade do veiculo nao é excedida.

2.1.1 Variantes

Desde a Proposta de Dantzig e Ramser em 1959, novos modelos de VRP foram
propostos buscando incorporar complexidades do mundo real. Caracteristicas como frota
heterogénea, janela de tempo, transito e multiplos depdsitos foram aplicadas como restri¢oes
do VRP ou caracteristicas do VRP. Também, o avan¢o de velocidade de processamento
e capacidade de memoéria de computadores, tem possibilitado processar VRPs mais
complexos, ja que este por ser um problema NP-hard exige um alto custo computacional

para calculo de rota.

O VRP mais basico é o Capacitated Vehicle Routing Problem, onde clientes espa-

lhados geograficamente tem demanda de um mesmo produto, e sao atendidos por uma
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frota de veiculos iguais, que partem de um mesmo depésito. E modelado diretamente a

partir do VRP classico.

A primeira variante a ser apresentada foi a Heterogeneous Fleet VRP (HFVRP),
também conhecida como Mized Fleet VRP (MFVRP), que estendeu o VRP cléssico ao

assumir uma frota de veiculos com capacidades diferentes.

A variante mais popular (WIDUCH, 2020) é a Vehicle Routing Problem with Time
Windows (VRPTW), onde ¢ assumido que a entrega deve ocorrer dentro de uma janela
de tempo, que varia de cliente a cliente. O primeiro trabalho propondo uma heuristica
para essa variante é (BAKER; SCHAFFER, 1986). Quase 40 anos depois, o trabalho de
(TAN; YEH, 2021) mostra que no periodo de 2019 a 2021, o VRPTW ¢é o modelo com

maior nimero de artigos publicados.

Uma outra variante, de interesse do trabalho, é a VRP with Pickup and Delivery
(VRPPD), proposto em (ARCHETTI; CHRISTIANSEN; SPERANZA, 2018). No VRPPD,
um mesmo veiculo é responsavel por entregar e coletar demandas na mesma rota, deixando
as demandas coletadas no ponto de origem. No mesmo contexto, foi apresentado o VRP
with Backhaul (VRPB), onde as demandas de entregas devem ser feitas antes das demandas

de coleta.

Ainda, é possivel combinar as variantes apresentadas de forma a descrever de forma
mais precisa o problema encontrado no mundo real. Entre os citados acima, (WIDUCH,
2020) lista como presentes na literatura Dynamic VRP com Time Windows, Open VRP
com Time Windows, VRPPD com Time Windows.

Por fim, (LAHYANI; KHEMAKHEM; SEMET, 2015) consolida o termo Rich VRP,
agrupando sob essa taxonomia problemas que apresentam um minimo conjunto de carac-
teristicas fisicas, estratégicas e taticas, englobando restri¢oes de tempo, veiculos, nimero

de depdsitos, tipo de operagao, objetivo proposto e outras caracteristicas sumarizadas em
(SENATOR, 2021)

Outras variantes sao descritas no trabalho de (WIDUCH, 2020), mas nao sao de

relevancia para o escopo proposto.

2.1.2  Vehicle Routing Problem with Delivery and Pickup

O foco deste trabalho é avaliar a aplicagdo de aprendizado por reforco a categoria do
VRP que engloba tanto demandas de coletas quanto entregas. Essa classe é nomeada Vehicle
Routing Problem with Pickup and Delivery (VRPPD). Como ja mencionando anteriormente,
essa variante foi apresentada no trabalho de (ARCHETTI; CHRISTIANSEN; SPERANZA,
2018).

Formalmente, conforme apresentado no trabalho de (GORA et al., 2020), um

VRPPD é definido matematicamente por um grafo direcionado G = (V, E). O grafo é
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formado por um conjunto de nés definido por V.= V*U M, onde V* representa os locais
de coleta e entrega, enquanto que M é o conjunto de todos os pontos de origem e destino

da frota com k veiculos.

Cada veiculo k da frota tem capacidade dada por Qk > 0. Se Qk é constante para

todo veiculo em k, entao a frota é definida como homogénea.

Os vértices E do grafo representam o caminho percorrido entre os pontos de
demanda. Cada vértice (7, 7),7 # j tem um custo ¢;;, ¢;; > 0, distancia d;;, d;; > 0 e tempo

tij, ti; > 0 para todo 7, j .

O ntmero total de demandas é denotada por N, sendo N o conjunto de todos os

pontos de origem e N~ o conjunto dos pontos de destino.

Finalmente, a rota atribuida a um veiculo k, que passa por Vk C V, é denominada
de R*, e é dita bem definida se:

e Rk comeca em k* e termina em k~ ;
o A carga do veiculo k nao excede a capacidade maxima definida por QFk ;

¢ Se um veiculo & visita um ponto de coleta N T, ele deve obrigatoriamente visitar um
ponto de entrega N, onde N ocorre antes de N~. Formalmente, se existe 1 € N
tal que (N;¥ UN; )NV, = N;" ou se existe i € N tal que (N;" UN, )NV, = N,
entdo (N;" UN; )NV, = (N;"UN;), e alocalizagdo N;" é visitada antes de N; .

O conjunto R = {Ry : k € K} ¢ dito uma solugdo para o VRPPD caso:
o Para todo k, Rk ¢ bem definido;
k
L] U ‘/k e V
i=1

O principal problema para o PDP é minimizar o tamanho de M e a soma das

distancias percorridas para um dado R, o que pode ser expresso como:

Kgr
min = Z T;
fr) i
onde Ky é o tamanho da frota e x; é o custo da rota para o veiculo 7, que é, na
verdade, uma funcao dependente do custo ¢;;, da distancia d;; e do tempo de viagem t,;.

A definicdo do PDP pode ser estendida para considerar a restricao de janelas de

tempo, como no VRPTW, onde a definicao de R; também considera:

o Para cada ¢ € V', o veiculo k£ deve chegar ao ponto ¢ dentro de uma janela de tempo
[61‘, ll] .
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Figura 1 — Representacao do problema de roteamento de veiculos com coletas e entregas.
Veiculo sai carregado do depésito (quadrado vermelho), e entrega demandas
nos pontos amarelos. Pelo caminho, coleta demandas nos pontos em azul e
volta ao deposito carregado.

Esse caso é conhecido como Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery and
Time Windows (VRPPDTW)

A Figura 1 ilustra o VRPPD, onde a distancia entre as demandas é dada pelo peso
das arestas, os n6és em amarelo representam as demandas de entrega, e os nés em azul
representam as demandas de coleta. O veiculo, representado pelo desenho do caminhao,
sai do depdsito (marcado em vermelho) carregado de demandas de entrega, e retorna ao

depdsito carregado de demandas coletadas na rota.

2.1.3  Solucionando o Vehicle Routing Problem

Desde 1960, intimeros estudos foram publicados com uma gama de possiveis solugoes
para o VRP. Conforme sumarizado no trabalho de (FOA et al., 2022), as principais solugoes
para VRP sao divididas em algoritmos exatos, heuristicas e meta heuristicas. Os detalhes

de cada tipo de solugao sao apresentados a seguir:

2.1.3.1 Algoritmos exatos

Algoritmos ingénuos, onde para todo problema de tamanho finito, serd possivel
determinar uma solucao otima. Essa classe de algoritmos ¢é considerada ingénua por
comparar todas as possiveis rotas para selecionar a com menor distancia, o que torna a
complexidade proxima a O(n!), ou seja, os métodos exatos sao invidveis para casos onde a

instancia do VRP é grande.

Detalhados por (GORA et al., 2020), os algoritmos exatos para VRP podem ser
classificados como: (1) Busca em arvore, (2) Programagao dindmica e (3) Programacao

Linear Inteira.
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Apesar de introduzidos como solucado do Capacited Vehicle Routing Problem

(CVRP), também podem ser utilizados para solucionar o VRPPD.

2.1.3.2 Heuristicas

Métodos heuristicos sao definidos por (BLOCHO, 2020) como uma abordagem
para resolver um problema que nao garante a melhor solug¢ao, porém, garante uma solucao

factivel de acordo com o proposto pelo problema.

Ainda segundo esse mesmo trabalho, o uso de heuristicas é vantajoso por encontrar
boas solugoes em pouco tempo. Também, prové flexibilidade para lidar com mais restri¢oes

do VRP e supre a lacuna de nao existir um método exato para um dado problema.

Ao longo do tempo, as heuristicas publicadas foram classificadas de diferentes
formas por diferentes autores. Em (GORA et al., 2020), dois agrupamentos acabam

prevalecendo para diferentes tipos de VRP: construtivos e aperfeicoadores.

Em métodos construtivos, a solugao apresentada comeca por pequenas rotas, e entao
pontos sao adicionados ou rotas pequenas sao combinadas para formar uma rota factivel
final, com foco em custo, sem se preocupar em aperfeicoar as rotas sendo construidas.
Aqui, destaca-se a heuristica de inser¢ao, onde a inser¢ao de um ponto tem um custo
calculado, e a busca local, onde o n6 vizinho com menor custo é selecionado. Em métodos
aperfeicoadores, o foco é gerar novas rotas melhores a partir de um conjunto inicial de

rotas factiveis.

Em (ZONG et al., 2022), a desvantagem de heuristicas é ressaltada através da
visao de que, apesar de métodos baseados em heuristicas gerarem solucoes proximas de
Otimas em um tempo razoavel, estes ainda dependem de regras definidas manualmente, o
que é limitado pelas experiéncias humanas. Ainda, o tempo de resposta nao é satisfatério

em situagoes de alta dinamica.

2.1.3.3 Meta heuristicas

Enquanto que as heuristicas classicas, descritas na Se¢ao 2.1.3.2, tem como objetivo
encontrar uma solucao factivel rapidamente e depois otimizé-la, as meta heuristicas, foco
de pesquisa dos ultimos 40 anos (GORA et al., 2020), trazem métodos de alto nivel, com
capacidade de selecionar, achar ou gerar uma heuristica, combinando diferentes algoritmos

para explorar o conjunto de pontos de maneira eficiente e efetiva.

Em adigao, as meta heuristicas tem maior potencial (FOA et al., 2022) que heuris-
ticas por considerarem solucoes intermediarias nao aprimoradoras ou até mesmo inviaveis,
o que permite uma exploragao maior do universo de possibilidades de rotas para a solugao
global 6tima (GORA et al., 2020).

Em (FOA et al., 2022), as meta heuristicas foram classificadas em busca local,
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busca populacional e mecanismos de aprendizado. Dentre os algoritmos mais utilizados,
cita-se algoritmos genéticos e algoritmos naturais (Particle Swarm e Ant Colony). O uso

de Reinforcement Learning é classificado como a tltima categoria apresentada.

2.2 Reinforcement Learning

A area de aprendizado de méquina é classificada em trés grandes paradigmas:
o aprendizado supervisionado, o aprendizado nao supervisionado e o aprendizado por
reforgo. O aprendizado por reforgo, ou Reinforcement Learning (RL) é caracterizado por
nao requerer dados rotulados, pois seu aprendizado é construido através de interacao com
ambiente. Chega a ser descrito em (FOA et al., 2022) como o paradigma de aprendizado de
maquina que mais se compara ao aprendizado humano, devido ao fato que o conhecimento,

nesse caso, € adquirido através de tentativa e erro.

O paradigma foi apresentado pela primeira vez em 2015 no trabalho de (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015). Nas palavras de (MOUSAVI; SCHUKAT; HOWLEY, 2018),
métodos de aprendizados baseados em RL se mostraram promissores em &reas como
robotica e alocagao de recursos, e devido a caracteristica de aprender de forma interativa,
RL se tornou um dos principais candidatos de atingir os objetivos de inteligéncia artificial,

onde agentes autonomos aprendem ambientes complexos e incertos.

A interagdo com o ambiente é protagonizada por um agente. A posicdo do agente
¢é determinada por um estado. Dado um estado, o agente pode performar uma série de
agoes que causam mudanca no estado. Por fim, a combinacao do estado e de acao resultam
em uma recompensa ao agente. Se a acao tomada foi boa, o agente terd uma recompensa
positiva, enquanto que se a acao for ruim, o agente terd uma recompensa negativa. Assim,
no aprendizado por reforco, o objetivo é encontrar um conjunto de ac¢oes a serem executadas
pelo agente de forma a maximizar sua recompensa. Ou, como descrito por (MOUSAVT;
SCHUKAT; HOWLEY, 2018), o agente tenta aprender uma sequéncia 6tima de agoes

para realizar observando o resultado das agoes que ele esta executando no ambiente.

Como demonstrado por (MOUSAVI; SCHUKAT; HOWLEY, 2018) e (FOA et
al., 2022), o aprendizado por reforgo pode ser modelado como Markov Decision Process
(MDP). De acordo com (LITTMAN, 2001), MDPs modelam a tomada de decisdo em
contextos discretos, estocésticos e sequenciais. O MDP, de forma analoga ao apresentado
do RL, é composto por um agente tomador de decisdo incorporado ao ambiente. O estado
do ambiente é alterado aleatoriamente de acordo com uma ac¢ao tomada pelo agente, e a
mudanca de estado afeta a recompensa. Para solucionar um MDP, deve-se encontrar uma

politica 7* que maximiza o total esperado da recompensa.

Para a formalizagao de um problema de RL como MDP, o modelo para o ambiente

deve estar presente, ou seja, as regras que definem a dinamica dos estados e as combinagoes
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entre estado, acao e recompensa sao conhecidas. Ainda, se os estados e os espagos de agoes
sao finitos, o problema ¢ um MDP finito. Mousavi et al., 2018 destaca que MDPs finitos
sao amplamente usados na literatura sobre aplicagoes desse paradigma. Neste trabalho, o

problema sera modelado como um MDP finito.

2.2.1 Definigao formal

Um MDP finito é definido por:

o Um periodo de tempo por t, dado por T+1 passos necessarios para resolver uma

instancia, onde t =0,1,...,T.
o Um conjunto finito de agbes A =1, ..., k, onde uma agao em t é definida por a;.

o Um conjunto de estados finito S, onde um estado em um passo t é descrito por s;.

Tem-se que, a cada passo t, o agente seleciona uma agao a; no estado s;. Cada agao
tomada resulta em uma recompensa escalar r;, com r; € R. Entao apds cada agao ay, o

agente recebe uma recompensa r; e observa o estado Sy 1.
A probabilidade de cada proximo estado possivel s;11 ¢ dada por uma distribuicao

de transicao dada por:

P(si11]8¢,at), Se41, 50 € S, ar, € A(sy)

E a probabilidade de cada possivel recompensa r; é dada por:

P(ry|se, ar),se € S, ar, € A(sy)

Entao, a recompensa esperada r;, a ser recebida ao executar a em s é dada por:

Eyre|st,at)(re|se = s,a, = a)

A probabilidade do agente tomar uma agao a; em um estado s; é denominada como
uma politica 7(a;|s;). O objetivo do agente pode ser dito como aprender uma politica 7
Otima de tal forma que a recompensa final seja maximizada. A recompensa esperada ao

final de t é dada por:

T
R, =E, [Z ytrtl (2.1)
t=1

E, é a expectativa da recompensa descontada de acordo com 7, e v € (0, 1) é o fator
desconto para recompensas futuras. O objetivo ¢ maximizar essa funcao, maximizando-se

a recompensa final.
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Em adicao a fungao objetiva, ha fungoes auxiliares que modelam as probabilidades
de transicoes e a recompensa imediata, ou seja, quantificam as consequéncia das agoes
tomadas. No trabalho de (FOA et al., 2022), as fungdes sao definidas por fungao estado-valor

Vr(s:), fungao agao-valor Qm(sy, a;)e funcdo vantagem A(sg, ay).

A funcao estado-valor representa a bondade do estado s;, de acordo com a recom-

pensa esperada e de acordo com a politica 7. E dada por:

T—t
Vw(5t> = .E'7r [Z ’ykrt+k|5t = S;| (22)
k=0

A funcao agao-valor representa a qualidade de tomar uma acao a; em um estado
s¢, onde a qualidade é representada pelo retorno esperado atingivel a partir do estado s;

de acordo com a politica 7 (também denominado Q-value). E dada por:

T—t
QW(St, at) = Er lz ’Ykrt+k’St =54, Ay = Gt} (2~3)

k=0

Finalmente, a funcdo vantagem pode metrificar se uma ac¢do a; pode ser boa ou

ruim em um estado s, a partir das funcdes acima. E dada por:
Alse, ar) = Qm(se, ar) — Va(st) (2.4)

2.2.2  Algoritmos para RL

Intiimeros algoritmos foram propostos na literatura para resolver o aprendizado
por reforgo. Para escolher o melhor algoritmo a ser usado, é necessario compreender com
quais caracteristicas do RL aquele algoritmo se relaciona. No trabalho de (ALMAHAMID;
GROLINGER, 2021), sao apresentados os principais algoritmos dado os diferentes tipos
de ambientes do RL sendo utilizado. Nas palavras do autor, ha diferentes algoritmos para

diferentes ambientes.

Os algoritmos podem ser classificados em trés grupos dado o ambiente: 1) Ntimero
limitado de estados e agoes discretas, 2) Numero ilimitado de estados e agoes discretas
e 3) Nimero ilimitado de estados e agdes continuas. Outras classificagbes sao usadas, e
alguma delas serao introduzidas em conjunto aos algoritmos como forma de destacar a

diferenca entre eles.

No primeiro caso, os ambientes sao simples, com numero limitado de estados e
acoes discretas, e todos os estados e agoes sao conhecidos, como por exemplo, em um
jogo de tabuleiro. Para esse contexto, o algoritmo de Q-learning é comumente usado
(ALMAHAMID; GROLINGER, 2021). Outra solugao conhecida é State-Action-Reward-
State-Action (SARSA). Ambas solugoes sdo formuladas a partir da do Aprendizado por

Diferenca Temporal ( Temporal-Difference Learning), uma técnica que combina elementos
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do método de Monte Carlo e do método de Bellman para atualizar estimativas de valores
em um ambiente dindmico (WINDER, 2021).

No @Q-learning, uma tabela nomeada de Q-table, que contém todo par de valor
acao-estado é usada para manter o valor esperado de cada par de acao-estado. Esse valor

é a funcao Q-value.

Através de um nimero de episddios, que sdo uma sequéncia de estados realizados
até o sucesso ou falha do agente, a tabela @-table é atualizada com o retorno esperado
da acdo a tomada no estado s. Apds esse treinamento da Q-table, o Q-learning atualiza
a politica pi de acordo com a acao a ser tomada que maximiza a recompensa esperada
do estado de acordo com a @)-table. Pela forma que o algoritmo é implementado, e pelas
bases que possui no TD, o agente é possibilitado de criar politicas 6timas locais e 6timas
no futuro (WINDER, 2021). A Equagao 2.5 ilustra a atualizagao do Q-value usada a cada

iteracao.

Qn(st, ar) < Qm(sy, ap) + a(r +ymazQ(s;, ar) — Q(s¢, ay)) (2.5)

O algoritmo de SARSA, de forma similar ao Q-learning, busca potencializar a
funcao agao-valor, mas de forma mais generalizada ao deixar de olhar para o maximo de
cada estado de uma forma gulosa (ALMAHAMID; GROLINGER, 2021), e passa a olhar
para o retorno esperado a partir da aplicacao da acao escolhida pela politica pi, comumente
epsilon-greedy, usada para equilibrar a exploragao e o aproveitamento do conhecimento
atual (exploitation versus exploration. O fator de escolher a agdo a,.; usando a politica pi
antes de atualizar a fun¢ao agao-valor torna o SARSA um algoritmo on-policy, enquanto
que o Q-learning é caracterizado por ser off-policy por atualizar pi de acordo com a agao
tomada (WINDER, 2021). A diferenga da atualizacao do Q-value se torna evidente ao
comparar a Equacao 2.5 com a equagao que caracteriza o SARSA, dada pela Equacao
(2.6).

Qm (s, ar) < Qm(sy, ar) + ar + 7@(527 a;) — Q(s¢,at)) (2.6)

Em ambas equacoes, o o representa a taxa de aprendizado do algoritmo, com valor
entre (0, 1).

Nem todo problema pode ser modelado com um ambiente contendo um niimero
limitado de estados, e em muitos cenarios complexos, o nimero de estados é virtualmente
infinito, como por exemplo, em jogos complexos ou tarefas de robodtica. Nesses ambientes,
os algoritmos apresentados nao escalam bem devido ao grande nimero de estados, pois
a cada iteracao, cada par de estado-acao teria seu @Q-value calculado em memoria. Para

esses ambientes com numero ilimitado de estados e agoes discretas, propoe-se o uso dos
algoritmos Deep Q)-Networks e Deep SARSA.
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A proposta desses algoritmos é que, ao invés de ter uma tabela com os valores
do par agao-valor, uma funcao de aproximacao ¢ usada para calcular o valor esperado
de retorno. A cada passo, o agente observa o par atual de acao-estado e prediz o valor

esperado, tornando o aprendizado um problema de regressao (WINDER, 2021).

Problemas complexos extrapolam uma modelagem linear, se valendo de Aprendizado
Profundo (Deep Learning) (DL) para o agente. Segundo Winder, o modelo mais usado
para esse problema é uma rede neural artificial profunda (deep artificial neural network)
ou DNN, e AlMahamid refor¢ca o uso de DNN em seu artigo, com o complemento de que o
agente comumente é uma Convolutional Neural Network (CNN). Winder ainda acrescenta
que o uso de Deep Learning permite traduzir observacoes brutas, de qualquer tipo, em

agoes, potencializando o aprendizado por reforco.

O uso de DL para RL tem certa desvantagem com relagdo ao aprendizado de
maquina. No aprendizado por reforco, o agente demora a receber feedback, o que se
propaga para demora em sua otimizacao. Isso motivou a proposta de novos algoritmos para
lidar com o aprendizado do DL em tempo razoavel, como o Deep @Q)-Learning (WINDER,
2021).

Deep Q-learning ou DQN surgiu da evolucao de duas ideias formuladas para o
problema de convergéncia de DL em RL: replay de experiéncias e clone de Q-network
(WINDER, 2021). No replay de experiéncia é proposto um buffer para manter observagoes,
acoes recompensas e novas observacoes, o que permite usar dados antigos para treinar
o modelo. Como evolucao dessa proposta, surge a ideia de manter duas camadas de
Q-network na rede neural: uma camada seleciona acoes, e outra camada, target network,
continua aprendendo. Apds certo niimero de iteragoes, a camada de agdes copia 0s pesos
da camada de aprendizado, melhorando o modelo de forma rapida. Essas ideias se juntam
na DQN, de forma que a combinac¢ao das camadas da rede neural produzam @Q-values para
cada acdo no estado atual. Finalmente, a acdo com o melhor Q-value é escolhida. Uma
desvantagem da DQN é superestimar o Q-value, o que pode levar a escolher de uma acao

que na verdade nao é tao boa.

Variagoes da DQN foram propostas: Double DQN e Dueling DQN. Double DQN
utiliza a mesma ideia de clone de @-network, onde mantém uma camada de politica e
uma cbpia, a camada target, que produz o Q-value estimado. Apdés um tempo, a camada
de politica copia os pesos da camada de Q-value, também com o objetivo de ter um
aprendizado mais rapido, e também como forma de contornar o problema de superestimar
o Q-value. Em Dueling DQN, a funcao de Q-value é quebrada em duas fungoes: estado-
valor V(s) e vantagem-valor A(s,a), que medem o quao bom é para o agente estar no

estado s, e quao bom é aquela agao comparada a outras agoes do estado respectivamente
(ALMAHAMID; GROLINGER, 2021)

Deep SARSA, espelhando as diferencas entre Q-learning e SARSA, tem uma rede
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neural muito semelhante ao Deep Q)-learning, porém, computa o Q-value performando a

proxima acao a'.

A classificacao dos algoritmos apresentados quanto a politica é a mesma que seus
similares para estados finitos. Sao também considerados algoritmos critic-only, pois a
funcao estado-valor é aproximada e a politica nao tem uma funcao explicita para sua
aproximacao (FOA et al., 2022).

Apesar de cenarios complexos poderem ser representados com agoes discretas e
estados ilimitados, algumas agdoes como virar o volante de um carro ou movimentar o
personagem de um videogame em mundo aberto nao sao mapeadas por agoes discretas
como movimento direcional para direita, e sim, por agoes continuas, que representam a
quantidade de movimento em diferentes dire¢oes para execucao da ac¢ao, como definido
por (ALMAHAMID; GROLINGER, 2021).

Neste contexto, calcular a funcio acao-valor para cada acdo em cada estado é
considerado impossivel, o que exige que o agente aprenda uma politica parametrizada my
para maximizar a soma esperada das recompensas (denominada G). Isso implica que, ao
contrario dos métodos em que a politica 7 é definida de maneira indireta, cenarios com

acoes continuas requerem a busca direta pela politica 6tima.

A utilizacao do aprendizado por politica direta é destacado como vantajoso para o
dilema de exploitation versus exploration do agente do RL (ALMAHAMID; GROLINGER,
2021). O dilema em questao envolve duas abordagens que o agente pode ter ao escolher
sua acao: erploration define o comportamento de escolher uma acao que leva a novas
descobertas sobre o ambiente, enquanto exploitation define a aplicacdo do conhecimento
ja obtido. Uma politica deterministica sempre ird escolher a acao ja conhecida como a
que maximiza a recompensa esperada, contudo, essa politica nao leva em consideragao
observacoes estocasticas do ambiente, reduzindo a exploracao do agente. Ja politicas
estocasticas dao liberdade ao agente escolher baseado em probabilidades arbitrarias,
removendo a necessidade de estratégias que forcam a exploragao, como o e-greedy. Por
fim, politicas estocasticas podem resultar em politicas mais robustas, pois permitem agoes
probabilisticas, enquanto politicas definidas pela funcao estado-valor podem ser sensiveis

a pequenas alteragoes no Q-value.

Voltando para a politica parametrizada, é necessario estabelecer um caminho para
achar a politica 6tima, que maximiza o retorno esperado G (Equagao 2.1). Para isso,
¢é utilizado-se modelos parametrizaveis. Para quantificar o desempenho de um modelo,

tem-se:

J(0) =E,.G | s,4] (2.7)

Segundo (WINDER, 2021), a Equagao 2.7 representa a fungao objetivo, ou a
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expectativa da recompensa total dado uma politica m, onde J(#) é a fungao objetivo, 6 é o
conjunto de parametros da politica, m é a politica e G é a recompensa total esperada dado

um estado e uma agao.

Dado a fungao objetivo, o préoximo passo é encontrar a parametrizacao de 6 através

de algoritmos de gradiente descendente. O valor de 6 é atualizado conforme:

0=0+aVJ () (2.8)

onde « é a taxa de aprendizado, 0 sdo os pardmetros da politica, e VJ(0) é o
gradiente da funcao objetivo (ALMAHAMID; GROLINGER, 2021).

(WINDER, 2021) demonstra a derivagao do gradiente considerando as Equagoes 2.7
e 2.8. O objetivo da derivacao é encontrar o gradiente da funcao objetiva. Como resultado

da derivacao, é apresentado:

VJ(0) = xE, GVinn(a|s)] (2.9)

O autor sumariza a equagao apresentada como o gradiente do retorno em relacao a
politica é igual ao valor esperado do retorno multiplicado pelo gradiente da politica. Em

outras palavras, o retorno esperado amplifica o gradiente da politica.

O teorema apresentado pela Equacao 2.10 é considerado a base fundamental
de diferente algoritmos de Politica de Gradiente (Policy Gradient - PG) como RFEIN-
FORCE, Actor-Critic, Trust Region Policy Optimization e Prozimal Policy Optimization
(ALMAHAMID; GROLINGER, 2021).

REINFORCE é um algoritmo de gradiente de politica de Monte Carlo. Seu nome
vem do acronimo RFEward Increment = Nonnegative Factor x Offset Reinforcement x
Characteristic Eligibility (ALMAHAMID; GROLINGER, 2021). O algoritmo depende de
coletar uma trajetéria (uma sequéncia de estados, agoes e recompensas que um agente
experimenta enquanto interage com um ambiente) por um episodio completo para entao

poder ter atualizar 6 através da Equacgao 2.8.

O algoritmo, por usar Monte Carlo, tem alta varidncia e por consequéncia, um
aprendizado mais lento. Ainda, (WINDER, 2021) complementa que REINFORCE vai
continuar a aumentar a probabilidade de escolher uma acgao proporcional ao retorno
calculado, mesmo quando o agente fez a escolha correta. A longo prazo, pode fazer com que
uma acao especifica seja favorecida em relacao as outras pois mesmo que todas as agoes
tenham um retorno esperado igual, o REINFORCE continuara a aumentar a probabilidade
da tdltima acao escolhida, criando um desequilibrio nas probabilidades de escolha de acao
e afetando o desenpenho do aprendizado. A adicdo de uma linha de base ao REINFORCE
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Figura 2 — Representacao do Ator Critico. Fonte: (FOA et al., 2022)

reduz a variancia e acelera o aprendizado, mantendo o viés inalterado por subtrair o valor

da linha de base do retorno esperado G; (ALMAHAMID; GROLINGER, 2021).

Apdbs um periodo de aprendizado, a variacao de gradiente apresentada pelo REIN-
FORCE ainda ¢ alta, enquanto que algoritmos com uma linha de base tem uma estabilizagao
na variacao. Essa estabilizacdo é um objetivo estudado na literatura, onde busca-se aprimo-
rar a redugao, ou em outras palavras, melhorar a estabilidade dos gradiente sem prejudicar

a performance. Nessa diregao, (WINDER, 2021) introduz os algoritmos Actor-Critic.

Essa classe de algoritmos é constituida de dois componentes: Um ator responsavel
por ajustar o parametro 6 da politica my, e um critico, que utiliza um vetor parametrizado w
para estimar a funcao valor Q" (s, ay) ~ Q™ (s, a;) através de um algoritmo de avaliagao de
politica como Aprendizado por Diferenga Temporal, citado anteriormente (ALMAHAMID;
GROLINGER, 2021). Entre os principais algortimos dessa classe, tem-se Deterministic
Policy Gradients (DPG), Advantage Actor-Critic (A2C e A3C).

O algoritmo A2C - Advantage Actor Critic tem o critico treinado para prever V (s),
de forma que a fungao-valor possa ser usada para estimar a fun¢ao de vantagem A(s,a) =
Q(s,a) — V(s) para sua inicializagdo. O Ator é treinado usando a fungao de vantagem
como guia para atualizar sua politica. Sua evolu¢ao, A3C - Asynchronous Advantage Actor
Critic, propoe uma implementacao paralela e assincrona com varias threads. Multiplos
agentes sao treinados em paralelo em seus proprios ambientes, explorando diferentes partes
dos espacos de estado simultaneamente. Os agentes calculam gradientes de politica e
periodicamente enviam atualizagoes para uma rede global ou quando um estado terminal é
alcangado. A rede global, entao, propaga novos pesos para os agentes em cada atualizagao

para garantir que eles compartilhem uma politica comum.

Comparando-se os algoritmos de REINFORCE, Actor-Critic e Advantage Actor-
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Critic, (WINDER, 2021) traz que a diferenciagao entre eles é como o retorno é quantificado.
Esta interpretacao sumariza a distinc¢ao sutil entre eles. As equagoes apresentadas abaixo
reproduzem a comparagao feita pelo autor (considerando algoritmos apresentados e outras
variagoes mencionadas no livro), ilustrando a ideia principal de que o gradiente da politica
é igual a expectativa do gradiente dos parametros multiplicado pelo retorno, e esse retorno

é quantificado de diferente maneiras.

VoJ(0) =E,,Volnmy(a | s)G (REINFORCE)
=E.,Volnmy(a | s) (G — Vy(s)] (REINFORCE with Baseline)
=E.,Volnmy(a | s)Qu(s, (Actor-Critic)

(a]s) )
(a]s) )
(a]s) )

S

)
=E.,Volnmy(a | s)Au(s,a) (Advantage Actor-Critic
=K., Volnmy(a | s)d (Temporal-Difference Actor-Critic

=E.,Volnmy(a | s)d(N) (Eligibility Actor-Critic

Seguindo pelos algoritmos da categoria Actor-Critic, destaca-se gradientes de
politica deterministicos (DPG). Os algoritmos apresentados anteriormente sempre atuam
com uma politica 7 estocastica, porém, um grande problema em todos os algoritmos de
gradiente de politica é que o agente deve amostrar tanto o espago de estados quanto
o espaco de agoOes para entao ter certeza de que encontrou uma politica 6tima. Para
escapar desse cenario, é proposto ter a politica como uma distribuicao de probabilidade

que seleciona estocasticamente uma ac¢ao em um estado (WINDER, 2021).

Em suma, a proposta do DPG se baseia em mover a politica de comportamento
na direcao da maior estimativa de valor da acao, em vez de maximizd-la diretamente.
Portanto, a acao 6tima se torna um calculo simples usando a politica de comportamento
atual. Dado a mesma parametrizacao, ela é deterministica. Destaca-se que essa classe de

algoritmos nao possue mecanismos de exploracao natural. O DPG é representado por:

Vods (1t9) = Eenp, VoQy (5, 1to(s))]

2.10
= Esnps Vorio(s)VaQu(s, a)] o

Onde p representa a politica deterministica.

Por fim, tem-se como algoritmo de Politica de Gradiente (PG) o Trust Region
Policy Optimization (TRPO). Este algoritmo foi proposto considerando um problema do
PG: Dado a Equacao 2.8, qual o « a ser escolhido? Em outras palavras, qual o tamanho
do passo a ser tomado? Um passo muito grande pode levar a uma politica ruim, e um
passo pequeno pode levar a dados insuficientes para atualizar a politica (WANG, 2020).
Pra lidar com esse problema, os métodos de regido de confianca (trust region methods)

especificam uma regiao no espaco de parametros onde os passos de gradiente podem ser
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confidveis, permitindo ajustar dinamicamente o tamanho do passo com base na confianca
nos gradientes, usando medidas como a Divergéncia de Kullback-Leibler para medir a

diferenca entre duas politicas e determinar quanto a politica pode ser atualizada.

A Divergéncia Kullbak-Leibler (KL) mede o quanto uma distribui¢ao diverge de
outra distribuigao. Se as distribui¢oes sdo iguais, a divergéncia é zero, mas se as distribuigoes
sao muito diferentes, a divergéncia ¢é alta. O calculo da divergéncia é dado pela Equacao
2.11.

Dis(PIQ) = 3 Ple)log L2)

2 Q) (2.11)

A partir do TRPO, extende-se o algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO),
considerado o estado da arte em Aprendizado por Reforgo. O algoritmo, introduzido pela
OpenAl em 2017, parece encontrar o equilibrio certo entre desempenho e compreensao
(HEESWIJK, 2023). Enquanto no TRPO ¢é colocado-se uma limitagao (regiao de confianca),
no PPO a restrigao é colocada como uma penalidade ao algoritmo, e o objetivo é limitado
para garantir que a otimizacao seja realizada dentro da faixa predefinida (ALMAHAMID;
GROLINGER, 2021).

Antes de detalhar o PPO, é necessario aprofundar a teoria do TRPO. Em (HE-
ESWIJK, 2023), é feito o desenvolvimento matematico do TRPO até o PPO, comegando
com a Equacao 2.11, apresentada na forma genérica da divergéncia. Aplicada a politica, a

funcao é tida como:

Di (nollmoras) = 3 mo(z) log <W> (2.12)

TEX To4+n0(2)

A Equagao 2.12 quantifica a distancia entre uma politica antes e depois de uma
atualizagdo do parametro. Heeswijk et al. também traz a formalizagao da restrigao da
divergéncia da atualizacao nao ser maior que €, que mostra a seguinte equacao para

atualizar 9:

AG* = argmax J(6 + Af) (2.13)
Dk (mollmo+n0) <€
Entao, o autor introduz a vantagem substituta £, a qual reflete a vantagem esperada
de uma atualizacdo de pardmetro. A Equacao 2.14 define a vantagem esperada da politica

atualizada my + V6, usando amostras da politica my.

To+n0(a | 5)

J (7T9+A6') —J <7T9) ~ ESrvpﬁe 7_‘_6(@ | S)

A™(s,a) = L, (To+n0) (2.14)
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E também introduz a Equacao 2.15, que demonstra a desigualade que descreve a
mudanc¢a minima no valor do objetivo apés a atualizacao. O lado direito denota o limite

inferior, considerando a vantagem substituta corrigida pelo erro de divergéncia.

J (Mo+a0) — J (o) = L, (Ton0) — CDET (mo]|To+00) (2.15)

Com este contexto, a penalidade do PPO, assim como a limitagao do objetivo
podem ser melhor descritos. Conforme apresentado, a divergéncia KL é usada como
restrigdo a atualizacdo de «, mas nao ¢ usada como penalidade. O algoritmo de PPO se
vale da penalizacao para prevenir grandes mudangas na politica. Winder et. al. apresenta a
ideia da penalizacdo utilizando a Equacdo 2.13. E proposto a adicdo de um termo negativo
dentro da funcao de perda que diminui arbitrariamente o valor da vantagem sempre
que as politicas mudarem muito. Esse termo é denonimado de [ e a ideia apresentada é

formalizada na seguinte equacao:

AG* = argArglaX£9+A9((9 + A0) — 5 (Dxky, (mg|mo100)) (2.16)

O problema da restri¢ao é que é muito dificil determinar um tnico valor para § que
funcione para varias configuragoes de problemas, ou até mesmo para o mesmo problema.
O PPO acaba propondo uma solu¢ao pragmaética ao definir uma ’divergéncia alvo’ o. A
divergéncia alvo deve ser grande o suficiente para alterar substancialmente a politica, mas

pequena o suficiente para que as atualizagoes sejam estéveis (HEESWIJK, 2023).

A variagao de PPO apresentada acima é chamada de Penalty PPO. A variante
atualmente em uso e que é geralmente referenciada quando 'PPQO’ é citado de forma
abstrata é a Clipped PPO (HEESWIJK, 2023).

O objetivo desta variante é restringir espago no qual a politica pode ser alterada,
de forma a superar o problema de atualizar a penalidade com o avancar do tempo. A
funcao objetivo ainda depende da vantagem substituta £, porém, passa a ser formalizada

por:

T
ﬁgeLIP (W = T’Vm) [Z [mln (pt 7o, 7791@) A?k ,clip (/)t <7T97 7T9k) 1—el+ 6) A:9k>”
t=0
(2.17)

A limitacao pode vir da razao de amostragem de importancia como uma estimativa
do tamanho da mudanca na politica. Valores que nao estao proximos de 1 indicam que o
agente deseja fazer uma grande mudanga na politica. O corte desse valor é o demonstrado
pela Equacao 2.17 (WINDER, 2021). A taxa de amostragem de importéncia é dada por
2.18.
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70 (ay|st)

P (6) = 70y, (at|st)

(2.18)

Ainda aprofundando no que a Equacao 2.17 traz, destaca-se que os termos (1 —¢)A
e(1+ E)A nao dependem de 6, resultando em um gradiente igual a 0. Como resultado,
as amostras fora da regiao de confianca sao efetivamente descartadas, desencorajando
atualizagoes excessivamente grandes (HEESWIJK, 2023).

2.3 Aprendizado nao Supervisionado - K-Means

Como dito anteriormente, a area de aprendizado de maquina é classificada em trés
grandes paradigmas, entre eles, ha o aprendizado nao supervisionado. No aprendizado
nao supervisionado, é dado ao modelo um conjunto de dados nao rotulado, e o modelo
ird aprender sem supervisao humana, ou seja, tem permissao de encontrar padroes e ter

percepgoes sem instrugoes ou orientacgao explicita (WHAT. .. ).

Algoritmos de aprendizado nao supervisionado sao adequados para organizar dados
nao rotulados em clusters por identificarem padrdes uteis a categorizacao dos dados. Porém,
clustering ¢ s6 um dos tipos deste aprendizado. Ele ainda pode ser tipificado como regra

de associagao ou reducdo da dimensionalidade (WHAT..., ).

O aprendizado nao supervisionado do tipo clustering pode ser realizado de diferentes
maneiras, sendo comumente dividido em Partitional Clustering, Hierarchical Clustering e
Density-based Clustering (KEVIN, ).

No Partitional Clustering, os dados sao divididos em grupos, sem possibilidade de
um dado pertencer a mais de um grupo, e todo grupo deve conter um dado. Para esta

técnica, é necessario especificar o niimero de clusters, sendo este nimero denominado k.

No Hierarchical Clustering, os dados sao divididos através de uma hierarquia,
construida de forma bottom-up, onde os dados sao agrupados com o dado mais similar a
eles até resultar em m tnico cluster, ou top-down, onde os dados sao separados em clusters
até restar um dado por cluster. Estes métodos resultam em uma hierarquia do tipo arvore

chamada de dendrograma, e um nimero pré definido k£ determina o total de clusters final.

Por fim, no Density-Based Clustering os clusters sao determinados pela densidade
dos dados em uma regiao. Ao contrarios dos outros métodos, um ntmero de cluesters k
nao é determinado, mas o valor do limiar de proximidade dos pontos para determinar a

fronteira do cluster deve ser pré estabelecido.

O algoritmo de K-Means (AHMED; SERAJ; ISLAM, 2020) é uma técnica de
aprendizado de maquina nao supervisionado do tipo Partitional Clustering. E um algoritmo

simples, que requer poucos passos para sua aplicacao.



42

O primeiro passo para executar o K-Means é determinar o ntimero k de clusters. A
partir de k, serao inicializados de forma aleatéria k centroides, que representam o centro
do cluster. Depois dessa inicializacao, aplica-se um processo de duas etapas chamado de
expectation-maximization, onde a etapa de expectativa atribui cada dado ao centroide mais
proximo, e na etapa de maximizagao, novos centroides sao calculados utilizando-se a média

de cada cluster. Os passos sao repetidos até que os centroides nao sejam mais alterados.

A inicializagao aleatoria faz com que o K-Means seja um algoritmo nao determinis-
tico, onde a atribuicao dos dados ao clusters varia a cada execucao, mesmo mantendo-se o
mesmo k (KEVIN, ).

Algorithm 1 Algoritmo k-means

1: Escolher o niimero k de clusters.

2: Inicializar de forma aleatéria k centroides.

3: repeat

4: expectation: Atribuir cada ponto ao centroide mais préximo.

5 maximization: Calcular o novo centroide de cada cluster pela média das distancias.
6: until A posicao dos centroides nao alterar.

2.4 Large Neighborhood Search

O algoritmo Large Neighborhood Search (LNS), proposto por (SHAW, 1998), é
considerado uma meta heuristica pertencente a classe de heuristicas conhecida como Very
Large Scale Neighborhood search (VLSN), que se baseia na ideia de que a exploragao de
grandes vizinhangas pode levar a solugoes locais 6timas (PISINGER; ROPKE, 2019).

Antes de aprofundar na LNS, é necessario compreender o que é a busca na vizinhanca.
Dado uma instancia I de um problema de otimizacao combinatoéria, onde X é o conjunto de
solucoes factiveis para a instancia e ¢ : X — R é uma funcdo que mapeia uma solucao para
o seu custo, e assumindo que o problema de otimizagao combinatéria seja um problema
de minimizagdo, ou seja, o objetivo é encontrar uma solucao z* tal que c(z*) < ¢(x) para
todo z € X, tem-se que uma vizinhanga de uma solu¢ao x € X é definida como N(z) C X.
Ou seja, N é uma fun¢do que mapeia uma solucao para um conjunto de solu¢des. Uma

solucao x é dita localmente 6tima ou um 6timo local com respeito a uma vizinhanca N se

c(z) < ¢(x) para todo € N(x) (PISINGER; ROPKE, 2019).

Um algoritmo de busca em vizinhanga recebe uma solucao inicial x como entrada

e computa T = argmin{c(7)}, ou seja, ele encontra a melhor solugdo Z na vizinhanga
ZEN(x)
de z. Se ¢(z) < c(x), entdo o algoritmo realiza a atualizagdo = = Z. A vizinhanga da

nova solugao x é pesquisada por uma solucao de melhoria e isso é repetido até que um
6timo local z seja alcangado, caso em que o algoritmo para. O algoritmo é denotado como
algoritmo de melhor melhoria devido a sempre escolher a melhor solugao na vizinhanga
(PISINGER; ROPKE, 2019).
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No LNS, a vizinhanca ¢é definida de forma implicita pelos métodos de destruicao,
o qual destrdi uma parte da solucao atual, e reparo, que conserta a parte destruida da
solugdo. O método de destrui¢ao tipicamente contém um elemento de estocasticidade, de
modo que diferentes partes da solugao sao destruidas cada vez que o método é invocado.
A vizinhanga N (z) de uma solugao = é entdo definida como o conjunto de solug¢oes que
podem ser alcancadas primeiro aplicando o método de destruicao e depois o método de

reparo.

Formalizando o algoritmo, dado z* como a melhor solucdo obtida na busca, z como
a solucao atual, e 2! como a solucao tempordria que pode ser descartada ou atribuida como
melhor solugao; Dado d(.) como o método de destruicdo e r(.) como método de reparo,
tem-se que para uma solucdo factivel ° inicial, enquanto a condicdo de parada nao for
atingida, serd aplicado o método de destruicao em x, e o método de reparo ¢ aplicado no
resultado da destruicdo, gerando z*. E verificado se 2! é uma solucdo que pode ser aceita
(os critérios de aceite serdo detalhados a frente). Se z' é aceito, verifica-se se seu custo é
menor que o menor custo atual. Se sim, z! passa a ser 2°. O pseudoalgoritmo completo é

dado pelo Algoritmo 2.

Algorithm 2 Algoritmo LNS

: Entrada: solucao inicial factivel x
ez
repeat
xt < r(d(x))
if accept(z’, z) then
T+
end if
if c(2') < c(2°) then
2t < 2t
end if
: until Condicao de parada > tipicamente nimero de iteragoes ou tempo
. return z°

— = =
N = O

No artigo original sobre LNS de (SHAW, 1998), o método de aceite permitia apenas
solugbes melhoradas. Trabalhos posteriores, como (ROPKE; PISINGER, 2006), propoem
um critério de aceite inspirado no simulated annealing. Este critério dita que a solucao
temporaria z; é sempre aceita se c¢(z;) < ¢(x), e aceita com probabilidade exp (—%)
se c(x) < c(zy). Aqui T' > 0 é a temperatura atual. A temperatura é inicializada em
Ty > 0 e diminuida gradualmente, por exemplo, realizando a atualizagao Tyew = aTyq &
cada iteracao, onde 0 < o < 1 é um parametro. 7' € inicialmente definido para um valor
relativamente alto, permitindo que solugoes deteriorantes sejam aceitas. Conforme a busca
progride, T" diminui e poucas ou nenhuma solucao deteriorante é aceita em dire¢cao ao
final da busca. Quando este critério de aceite ¢ aplicado, a heuristica LNS pode ser vista

como uma heuristica de recozimento simulado com uma definicao de vizinhanca complexa
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(PISINGER; ROPKE, 2019).

Passando pelo método de destruigao, destaca-se o grau de destruigdo a ser configu-
rado no método. O grau de destruicdao determina o quando de = sera destruido na aplicacao
de d(.). Se apenas uma pequena parte da solucao for destruida, entao a heuristica pode
ter dificuldade em explorar o espaco de busca, pois o efeito de uma grande vizinhanca
é perdido. Se uma parte muito grande da solucao for destruida, entdao o LNS quase se
degrada em uma re-otimizacao repetida, o que consome tempo do algoritmo, e/ou resulta

em solugdes de baixa qualidade (PISINGER; ROPKE, 2019).

Por fim, a escolha do método de reparo ¢ livre, ficando a cargo da implementagao
decidir se o reparo deve buscar a melhor solugao completa, ou se o reparo aplica uma
heuristica buscando uma boa solu¢ao construida a partir da parcial. Em (PISINGER;
ROPKE, 2019), as vantagens e desvantagens de cada método sao destacados por uma
operacao de reparo 6tima sera mais lenta do que uma heuristica, mas pode potencialmente
levar a solugoes de alta qualidade em algumas iteragdes. No entanto, do ponto de vista da
diversificacao, uma operacao de reparo 6tima pode nao ser atraente: apenas solugoes de
melhoria ou de custo idéntico serao produzidas e pode ser dificil deixar vales no espaco de

busca, a menos que uma grande parte da solugao seja destruida em cada iteracgao.

Por fim, a escolha do método de reparo é livre, podendo variar entre buscar a
melhor solugdo geral, ou apenas uma solugao 6tima. Em (PISINGER; ROPKE, 2019),
é discutido o impacto que cada solucao tem no LNS. Uma operacao de reparo 6tima
serd mais lenta do que uma heuristica, mas pode potencialmente levar a solugoes de alta
qualidade em algumas iteracoes. No entanto, do ponto de vista da diversificagdo, uma
operacao de reparo 6tima pode nao ser atraente: apenas solugoes de melhoria ou de custo
idéntico serao produzidas e pode ser dificil deixar vales no espago de busca, a menos que

uma grande parte da solugao seja destruida em cada iteragao.

2.5 Neural Large Neighborhood Search

Em (HOTTUNG; TIERNEY, 2019), foi proposto uma extensao do LNS, deno-
minada de Neural Large Neighborhood Search (NLNS), com o objetivo de automatizar a
tarefa de desenvolver operadores de reparo usando aprendizado por refor¢o. Em contraste

com o LNS, o NLNS utiliza multiplos operadores de destruigao e reparo (como na busca
de grande vizinhanca adaptativa (ALNS) (PISINGER; ROPKE, 2019)).

Os operadores de destruicao op determinam a quantidade de nds a serem destruidos
de x a partir do grau de destruicao atribuido a cada um. A abordagem de destruicao
proposta no trabalho pode assumir duas linhas: point-based destroy, onde os nds préximos
a um ponto aleatério sao removidos de todas as rotas de x, ou tour-based destroy, que

remove todas as rotas préoximas a um ponto selecionado aleatoriamente. O aprendizado
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de maquina fica reservado aos operadores de reparo og, onde cada operador de reparo or
corresponde a uma parametrizacao aprendida € pela rede neural, que repara uma solucao
em um processo de reparo sequencial (HOTTUNG; TIERNEY, 2019).

Durante o treinamento de um operador de reparo, o modelo ¢é repetidamente apre-
sentado a solugoes incompletas (de instancias amostradas de uma certa distribui¢ao) que
foram destruidas com um operador de destruicao op especifico. O objetivo do treinamento
¢é ajustar os parametros do modelo # de forma que o modelo construa solugoes de alta
qualidade. Nota-se que o treinamento é impactado pelas caracteristicas das instancias
usadas, dado que o modelo é capaz de aprender operadores de reparo adaptados a essas
caracteristicas, sendo esta capacidade importante para problemas onde instancias com
caracteristicas semelhantes sao frequentemente resolvidas na pratica, como é o caso das
variantes de VRP. Isso também significa que o NLNS pode ser re-treinado no caso de
as caracteristicas das instancias encontradas mudarem, evitando significativos recursos
humanos necesséarios para projetar novos operadores (HOTTUNG; TIERNEY, 2019).

De forma detalhada, o aprendizado de reparo segue o seguinte processo: Dado
uma solugao incompleta d(z), primeiramente é gerado a entrada para o modelo. Para
cada tour incompleto consistindo de mais de um cliente, uma entrada é criada para cada
extremidade que nao seja o depésito (Passo 1). Em seguida, para cada tour incompleto com
apenas um no, uma tunica entrada é gerada (Passo 2). Finalmente, é criada uma entrada
para o deposito (Passo 3). Cada entrada x é um vetor de caracteristicas 4-dimensionais
representado pela tupla (xx,xy,zp, zg). Os valores sao calculados da seguinte forma. No
primeiro caso correspondente ao Passo 1, em que x representa o fim de um tour incompleto
{vi,...,v;}, x e xy sdo as coordenadas = e y do n6 no fim do tour em consideracio e xp
¢ a soma das demandas atendidas pelo tour {v;,...,v;}. O valor zg é definido como 3 se
o tour {v;,...,v;} contém o depdsito e 2 caso contrario. Correspondente ao Passo 2, se
representa um tour com um tnico né {v;}, ry e xy sdo as coordenadas x e y do né v; e
zp ¢ definido como a demanda atendida do tour {v;}%. O valor xg ¢ definido como 1. Para
um tour incompleto no Passo 3, x representa o depdsito vy e zx € xry sao a coordenada x
e a coordenada y do depésito? e xp e xg sdo definidos como -1. Antes de ser alimentado

na rede, os valores xx, Ty, e xp sdo reescalados para o intervalo [0, 1] (exceto pelo valor
xp do depdsito, que é sempre -1) (HOTTUNG; TIERNEY, 2019).

Em cada passo de tempo de reparo t, é dado ao modelo a solugao incompleta (x); na
forma da tupla (X, f;), onde X; contém todas as entradas geradas usando o procedimento
descrito acima no passo de tempo t, e f; descreve a entrada de referéncia. O modelo entéo
gera uma distribuicao de probabilidade sobre todas as a¢des. Ou seja, o modelo define
uma politica estocdstica parametrizada py(a;|m;) com 6 representando os parametros do
modelo. Cada agdo a; corresponde a conectar o fim de um tour representado por f; a um

dos elementos em X; e leva a solugao (incompleta) 7. Esse processo é repetido até que
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uma solugdo 7(d(x))r seja alcangada que ndo tenha mais tours incompletos.

A entrada de referéncia f; é um elemento de X;\ {zo} e é selecionada aleatoriamente
no passo de tempo t = 0. Nos passos de tempo seguintes, f; é definida como a entrada
representando o fim do tour que foi conectado a f;_; se o tour associado a f;_; ainda estiver

incompleto. Caso contrario, f; é selecionada aleatoriamente como na primeira iteragao.

Com o modelo treinado, dado uma instancia de entrada a ser resolvida, parametros
T para aplicagao do recozimento simulado e o grau de destruicao, ¢ realizado a busca pelas

rotas através do Algoritmo 3.

Algorithm 3 Algoritmo Busca - NLNS
1: Entrada: solucao inicial factivel z, temperatura inicial T, temperatura de reaqueci-
mento T}, temperatura minima 7,,, cronograma de resfriamento ¢ e porcentagem Z
do lote que é reiniciado para a solugao atual.

2: =z
3T+ 1T,
4: repeat
5: B ab .., ab > Criar um batch de cépias de z°
6: repeat
7: B + r(d(B))
8: x' «— arg mingep ()
9: if accept(z,z,T) then
10: T+ at
11: end if
12: if c(z2') < c(2”) then
13: 2 !
14: end if
15: Define os primeiros Z% dos elementos em B para z.
16: T <« atualiza(T, 0)

17: until 7" > T,
18: until Condicao de parada > tipicamente nimero de iteragoes ou tempo
19: return z°
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A literatura que aborda o problema de roteamento de veiculo é extensa. Este
capitulo revisa o atual estado da arte com relacao a VRPPD, aplicacao de aprendizado

por refor¢o ao problema de roteamento de veiculos e estudos de caso de VRP no Brasil.

Comegando por (BERGMANN; WAGNER; WINKENBACH, 2020), a integragao
de coletas e entregas em uma mesma rota é avaliada a partir de dados reais da India. Ja
em (FOA et al., 2022), a variagdo do VRP estudada é o CVRP, porém aplicou-se o uso de
RL para resolver o problema. Finalmente, em (LI et al., 2022), o aprendizado por reforgo
profundo é usado para o problema de roteamento de veiculos com capacidade heterogénea.

Por fim, serd revisado o atual cenario de estudos de caso de VRP no Brasil.

Em 2020, foi publicado Integrating first-mile pickup and last-mile delivery on
shared vehicle routes for efficient urban e-commerce distribution por Felix M. Bergmann,
Stephan M. Wagner e Matthias Winkenbach. O objetivo do estudo é avaliar as vantagens
e desvantagens de combinar coletas (first-mile pickup) e entregas (last-mile delivery) de
forma tedrica, e em seguida, apresentar a aplicacao da teoria desenvolvida através de um
estudo de caso feito com dados da cidade de Bengaluru, fornecidos por uma plataforma de

e-commerce indiana.

Em relagao ao artigo de Bergmann et al. (2020), um ponto muito forte do estudo é
o desenvolvimento da parte tedrica. Uma parte da metodologia é focada em apresentar
notagoes e definir os fatores de proporcionalidade que guiam a avaliagao de eficiéncia,

como o kPP

, que denomina a propor¢ao entre a distancia de uma rota com demandas
combinadas e a soma das distdncias caso a rota otimizada por demandas (duas rotas
distintas otimizadas), e é a base para o desenvolvimento das anélises de eficiéncia. Ainda
destaca-se a condugao do experimento teodrico, que foi executado para uma variacao de
combinacao de fatores englobando capacidade do veiculo e proporcao de demandas. Foram
usados os benchmark de Ropke and Pisinger (2006) e Li and Lim (2003) para validar
qualquer viés no modelo teodrico. Por fim, no estudo de caso, o modelo desenvolvido sugere
um ganho de até 30% na eficiéncia de rota, porém esse ganho é sensivel a capacidade do

veiculo.

Em resumo, (BERGMANN; WAGNER; WINKENBACH, 2020) traz um modelo
tedrico robusto que, aplicado ao mundo real, valida uma parte da pergunta de pesquisa
do presente trabalho, porém, ao usar a heuristica de busca local com busca em grandes
vizinhangas (LS-LNS) para resolver o VRP, acaba por nao explorar novos meios de resolucao

do problema, se valendo de um método consolidado e presente no OR-TOOLS do Google.

Entrando na aplicacdo do aprendizado por refor¢o para o VRP, em 2022 (LI et



48

al., 2022) publicou Deep Reinforcement Learning for Solving the Heterogeneous Capaci-
tated Vehicle Routing Problem, onde a variacao do problema de roteamento de veiculos

considerando uma capacidade heterogénea foi resolvida através do aprendizado por reforco.

Deste artigo, destaca-se a modelagem do VRP como MDP, dada pela tupla M =
{S, A, 7,7}, onde cada estado é definido por s, = (V;, X;) € S, sendo V; a representagio do
veiculo v} t no estado t e X, a representacao da demanda z} em ¢. Para a arquitetura do
aprendizado, (LI et al., 2022) escolheu aplicar uma arquitetura de encoder-transcoder, onde
um decoder é responsavel por escolher o n6 a ser atribuido, enquanto que o outro decoder
escolhe o veiculo que recebe a atribuicdo. A arquitetura é baseada na revisao trazida
por (XIN et al., 2021), que aborda a aplicacao de aprendizado por refor¢o a problema
de roteamentos de veiculos a partir de dois modelos: Transformer e pointer network. A
escolha de (LI et al., 2022) parte da vantagem do uso do mecanismo de self-attention,
que permite que o modelo aprenda as relacoes entre quaisquer dois elementos em uma
sequéncia, facilitando a paralelizacao eficiente e uma extragao de caracteristicas mais

robusta, sem as limitagoes de recorréncia alinhada a sequéncia.

A conclusao de (LI et al., 2022) é de que o modelo proposto obteve resultados
melhores do que algumas heuristicas convencionais, e quanto ao tempo computacional,
supera outros métodos de aprendizado, porém é necessario destacar a limitacao do modelo:
o nimero de demandas por instancia de problema ¢é limitado a um conjunto de niimeros
pré-definidos, e o modelo tem um ntimero de veiculos pré definido (modelo para trés

veiculos, e modelo para cinco veiculos), sendo impraticével sua aplica¢gdo no mundo real.

Em Solving the vehicle routing problem with deep reinforcement learning, de Simone
Foa, Corrado Coppola, Giorgio Grani e Laura Palagia, o aprendizado por refor¢co também é
aplicado ao VRP, porém com a restricao apenas da capacidade, com frota homogénea. Em
comparacao a (LI et al., 2022), ressalta-se que os artigos assumem abordagens diferentes
quanto ao MDP, sendo que (FOA et al., 2022) propde que o estado seja caracterizado por
uma tupla de quatro matrizes, porém dessas quatro matrizes, apenas uma varia a cada

passo de t € T', fazendo com que o estado carregue informacoes estaticas.

Com relagao a arquitetura do aprendizado, é proposto um modelo que parte da
mesma ideia de ter uma escolha de né (demanda) e cluster (veiculo), com a diferenca
de ser usado uma arquitetura com dois Atores e um Critico, otimizados por Proximal
Policy Optimization (PPO). Outra diferenca no modelo de aprendizado é a escolha da
rede neural. Os autores optaram por Convolutional Neural Network (CNN) classica com
dimensoes de preenchimento adaptaveis para a arquitetura dos Atores e do Critico, dado
que a entrada (matriz de adjacéncia do VRP) é densa e o seu tamanho varia conforme o

tamanho problema de roteamento.

Com relagao ao benchmark usado, (FOA et al., 2022) escolhe usar o OR-TOOLs,

e como concluido pelos autores, o algoritmo apresentado no trabalho nao supera essa
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ferramenta consolidada, mas como objetivo de trabalhos futuros é proposto-se a melhoria

da performance do RL para problemas combinatorios.

Por fim, voltando a heuristica de busca em grandes vizinhancas (LS-LNS) aplicada
por (BERGMANN; WAGNER; WINKENBACH, 2020), (HOTTUNG; TIERNEY, 2019)
ja em 2019 propds o uso de rede neural para melhorar heuristicas ja existentes, com a
justificativa de que métodos que dependem puramente de aprendizado de maquina ainda
nao superavam heuristicas tradicionais. Seu trabalho obteve resultados que performaram
melhores que o LNS tradicional, com a vantagem de nao ter restricao de tamanho e ntimero

de veiculos, como visto nos outros trabalhos.

A proposta de (HOTTUNG; TIERNEY, 2019) é aprender uma politica 7 que
gerencia os passos de destruicao e reparo de rotas, ou seja, a politica conduz a aplicagao do
LNS. O modelo usa uma rede neural profunda com um mecanismo de atencao, especialmente
projetado para ser integrado em um ambiente de busca LNS. A tarefa de reparar uma
solugao destruida ¢é deixada para a rede neural, que é treinada através de aprendizado por

reforco do tipo ator-critico, com uso de REINFORCE para atualizar o gradiente.

Passando para os estudos de casos, foi pesquisado no Google Scholar a seguinte
combinac¢ao de termos: "estudo de caso problema roteamento de veiculos coletas". Os
resultados da primeira pagina do buscador apontam uma tendéncia de trabalhos relaci-
onados a coletas seletivas, como (BRASILEIRO; LACERDA, 2008), (FRANCA, 2017),
(SIMONETTO; BORENSTEIN, 2006) e (MORO et al., 2018), porém, é encontrado o
trabalho de (MEIRA, 2013), que propoe o uso de Programacao Linear Inteira Mista (PLIM)
para resolver o problema de (Vehicle Routing Problem with Mized Pickup and Delivery
and Time Windows de uma transportadora de Curitiba. Como conclusdo, é afirmado que o
PLIM resolveu a dor da transportadora, contudo, conforme o problema crescia, era notado

a degradagao do desempenho computacional.

A Tabela 9 traz a comparacao dos trabalhos citados anteriormente através dos crité-
rios de foco do estudo, metodologia, resultados principais, dados e benchmark, contribuigoes

especificas, limitacoes e futuros trabalhos.

Tabela 1 — Comparacao dos Trabalhos Relacionados

Foco do estudo

Bergmann et al. Integracao de coletas (first-mile) e entregas (last-
mile) em uma mesma rota para distribui¢ao urbana

de e-commerce

Continua na préxima pagina
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Tabela 1 — continuagao da pagina anterior

Foco do estudo

Li et al.

Aplicacao de aprendizado por refor¢co em problema
de roteamento de veiculos com capacidades hetero-

géneas (HCVRP)

Foa et al.

Aplicacao de aprendizado por refor¢co em problema
de roteamento de veiculos com capacidade homo-

génea (CVRP)

Hottung et al.

Proposta de uso de aprendizado por reforgco para
aperfeicoar LNS aplicado a CVRP e SCVRP

Meira et al.

Aplicagao de PLIM para solucionar VRPMPDTW
- Estudo de caso com empresa de transporte de
Curitiba

Metodologia

Bergmann et al.

Analise de eficiéncia de rota, considerando trade-
offs entre operacoes de coleta e entrega integradas,
baseado em aproximacao continua e ajustes fecha-
dos para estimativas de comprimento de rota e
analise de regressao e experimentos numéricos para
desenvolver fatores de ajuste para estimativas ba-

seadas em aproximagao continua

Li et al.

Aprendizado por Reforco usando arquitetura
encoder-decoder. Treinamento feito por Policy Gra-

dient com baseline (Actor-Critic)

Foa et al.

Método DRL baseado em Proximal Policy Optimi-
zation (PPO) com arquiteturas de redes neurais

convolucionais para Actor e Critic

Hottung et al.

Uso de aprendizado por refor¢o para treinar pa-
rametros de reparo do LNS. Modelo baseado em

FEN e treinamento do modelo usando PPO com

REINFORCE

Meira et al.

Programagao Linear Inteira Mista (PLIM)
com algoritmos de pré-processamento e pos-

processamento

Resultados Principais

Continua na préxima pagina
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Tabela 1 — continuacao da pagina anterior

Foco do estudo

Bergmann et al.

Sugestao de ganhos de eficiéncia de até 30% e redu-
¢ao do impacto de trafego e emissoes em até 16%

pela integracao de operacoes de coleta e entrega

Li et al.

Supera a maioria das heuristicas convencionais e
oferece desempenho competitivo contra a heuristica

de ponta

Foa et al.

Desempenho inferior ao OR-TOOLS em termos de
solucao, mas com capacidade de aprendizagem e

generalizacao

Hottung et al.

NLSN superou as abordagens tradicionais e de
aprendizado de maquina para CVRP e SCVRP. Em
comparacao com métodos de otimizagao de ponta,
NLNS demonstra desempenho similar ou superior,
indicando eficacia na integragao de aprendizado de

maquina em heuristicas de alto nivel

Meira et al.

Resultados validos em tempo computacional nao

proibitivo para cenarios tipicos da empresa estu-

dada

Dados e benchmark

Bergmann et al.

Estudo de caso com dados reais de uma plataforma

de e-commerce em Bengaluru, India

Li et al.

Testes baseados em instancias selecionadas aleato-
riamente do benchmark CVRPIlib

Foa et al.

Testes com instancias variadas, incluindo instan-
cias com diferentes caracteristicas de distribuicao e
comparacao com OR-TOOLS

Hottung et al.

Testes com instancias sintéticas geradas com dis-
tribuicao aleatéria. Comparaciao com métodos de
ML attention model(AM) e beam search (RL-BS).
Comparagao também com benchmark LKH3 e LNS

Meira et al.

Cenaérios reais de uma empresa de transporte na

regiao metropolitana de Curitiba

Contribuicoes especificas

Continua na préxima pagina
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Tabela 1 — continuagao da pagina anterior

Foco do estudo

Bergmann et al.

Introduziu fatores de ajuste em forma fechada para
CA-based RLE (Estimagao de Comprimento de
Rota Baseada em Aproximagao Continua), focando
no impacto da integracdo de coleta no inicio e
entrega no final na eficiéncia de rota. Analisou
parametros-chave que afetam esses fatores de ajuste,
como a integracao de coleta e entrega, capacidade
do veiculo e restrigoes de precedéncia. Explorou
as implicagoes mais amplas dessa integracao para
a pegada operacional e ambiental da distribuicao

urbana, utilizando dados reais

Li et al.

Abordagem inovadora de DRL para frotas hetero-
géneas e problemas com diferentes tamanhos de

clientes

Foa et al.

Propoem uma arquitetura de aprendizado por re-
forco para resolver CVRP utilizando redes neurais
convolucionais (CNNs) para o modelo Actor e o
modelo Critic no contexto de aprendizado por re-

forco.

Hottung et al.

Introduziu uma evolugdo do método LNS utilizando
RL para otimizar o processo de reparar. Implemen-
tou uma arquitetura de aprendizado para a pro-
posta, com resultados equiparaveis a abordagens

tradicionais.

Meira et al.

Desenvolvimento de wuma interface humano-
computador para manipulagdo de cenérios e analise

dos resultados

Limitacoes e Futuros trabalhos

Bergmann et al.

Sensibilidade dos ganhos de eficiéncia as restri¢oes
de capacidade do veiculo e complexidade na sequén-

cia de paradas

Li et al.

Foco em capacidade heterogénea, limitando gene-

ralizacao para frotas homogénea

Continua na proxima pagina
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Tabela 1 — continuacao da pagina anterior

Foco do estudo

Foa et al.

Desempenho ainda inferior ao OR-TOOLS, com
perspectivas de melhorias através de novas arquite-

turas de rede neural

Hottung et al.

Desempenho ainda inferior ao OR-TOOLS, com
perspectivas de melhorias através de novas arquite-

turas de rede neural

Meira et al.

Potencial para reducao do tempo computacional

em cenarios maiores com mais veiculos e servigos

Em conclusao, este capitulo apresentou uma revisao de trabalhos recentes no campo

do Problema de Roteamento de Veiculos(VRP), abordando desde técnicas tradicionais de

otimizacao até abordagens inovadoras de aprendizado por reforgco. A analise destacou a

variedade de métodos e contextos, incluindo estudos focados na eficiéncia operacional e

outros explorando o potencial do aprendizado por reforco em diferentes variantes do VRP.

A pesquisa no Brasil, embora limitada, oferece perspectivas importantes sobre desafios

locais. Este panorama evidencia os avangos e lacunas no campo, estabelecendo uma base

solida para futuras investigacoes e desenvolvimentos em roteamento de veiculos.
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4 METODOLOGIA

4.1 Distancia entre pontos

Para calculo de todas as distancias usadas tanto nos experimentos quantos na
avaliagdo dos resultados, sera usado a féormula de Haversine, que fornece a distancia

aproximada entre dois pontos na superficie da Terra. Formalmente, é dada por:

Py — @ Ao — A
d=2-R-sin”! Jsin2 (221> + cos(P) - cos(Py) - sin? ( 2 5 1) (4.1)

Onde:

¢1, @2 : Latitude do ponto 1 e do ponto 2 em radianos
A1, A2 @ Longitude do ponto 1 e do ponto 2 em radianos

R : Raio médio da Terra, comumente aproximado para 6371 quilémetros

Durante a implementacao do trabalho, foi avaliado o uso da ferramenta Open
Source Routing Machine (OSRM). O OSRM é um roteirizador open-source construido
com base no OpenStreetMap, um servigo colaborativo que prové dados geogréaficos abertos
e gratuitos. O OSRM, a partir de Multi-level Djkistra, é capaz de processar o caminho
mais rdpido entre pontos de origem e destino (LUXEN; VETTER, 2011). Porém, o tempo
de processamento utilizado pela ferramenta para processar as distancias e as rotas foi
uma grande desvantagem. O férmula de Haversine calcula distancias quase 1.5x menores
que a distancia real dada pelo OSRM, porém, o tempo de resposta do OSRM chega a
ser 10x maior, de acordo com um teste feito para avaliacao da ferramenta. Dado o tempo
disponivel para o trabalho e os recursos computacionais, o ganho da distancia nao justificou

0 tempo necessario.

4.2 Google OR-Tools

OR-Tools é uma ferramenta open-source de otimizacao do Google lancada em
2015. Destaca-se da ferramenta a disponibilizagdo de uma API de alto nivel para resolver
diferentes tipos de VRP. Segundo (DIDIER et al., 2023), o foco da ferramenta é a resolugao
de problemas de roteamento de veiculos industriais em larga escala com complexas
restrigoes: capacidade dos veiculos com diversos depdsitos de inicio e término, janelas de
tempo dos clientes levando em consideracao o trafego rodoviario e pausas dos motoristas,
regras de precedéncia de coleta e entrega, carregamentos incompativeis no mesmo veiculo,

similaridade da solucdo com uma chamada anterior ao solucionador, entre outros. A
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vantagem do OR-Tools para outros otimizadores é o foco na generalidade dos problemas

que consegue resolver, assim como nas heuristicas que utiliza.

O artigo (DIDIER et al., 2023) enumera o processo de construcao das solugoes: (i)
heuristicas de primeira solugao geram possiveis rotas de veiculos; (ii) a busca local melhora
as primeiras solugoes, com meta-heuristicas para orientar a busca; (iii) um mecanismo de

programacao por restricoes prova a otimalidade da melhor solugao ou a aprimora.

Por fim, detalhando um pouco mais da interface voltada a problemas de roteamento
de veiculos, tem-se que a modelagem do problema comeca com o fornecimento de um
grafo direcional com pesos através da func¢ao de callback (RoutingModel:: RegisterTransit-
Callback). Os nés do grafo representam as paradas a serem feitas, e o peso representa a
distancia entre as paradas. Os veiculos, por sua vez, sdo representados por um conjunto
de variaveis de otimizagao (RoutingModel::Start and RoutingModel::Next). O otimizador
representa quantidades que se acumulam ao longo da rota, como distancia, tempo, ou carga
do veiculo através de RoutingDimension e CumulVar. Algumas variantes do VRP possuem
uma interface dedicada, como o VRPPD, onde o mesmo veiculo deve primeiro coletar
uma encomenda em sua rota antes de entrega-la (RoutingModel:: AddPickupAndDelivery)
(DIDIER et al., 2023). Aqui, destaca-se que o problema de entregas e coletas modelado pelo
OR-Tools ¢é diferente do VRPPD sendo estudado neste trabalho. A variante da ferramenta
destina-se a rotas onde obrigatoriamente o veiculo coleta a demanda em rota (ndo no
centro de distribuigdo), e entrega a demanda na mesma rota (ndo leva até o centro de
distribui¢ao), enquanto que o foco do VRPPD apresentado em outros capitulos é sair
do centro de distribuicdo com demandas, entregar as demandas na rota, e pelo caminho

coletar novas demandas que devem ser levadas até o centro de distribuicao.

Na Subsec¢ao 4.3.2 sera explicado o uso do Google OR-Tools no benchmark desen-

volvido para comparacao com resultados do algoritmo proposto na secao

4.3 LoggiBud

O LoggiBud é um benchmark open-source para Capacited Vehicle Routing Problem -
CVRP desenvolvido pela empresa de logistica Loggi em 2021 (LOGGI, 2021). A ferramenta
gera dados de entregas sintéticos para trés cidades brasileiras: Rio de Janeiro - RJ,
Brasilia - DF e Belém - PA partir de dados do Censo 2010, feito pelo Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE). O benchmark estd disponivel sob licenga MIT no
repositorio <https://github.com/loggi/loggibud>.

Por ser limitado a CVRP, ou seja, desenhado considerando apenas demandas de
entrega (last-mile), o LoggiBud, como é, ndo pode ser aplicado ao problema de roteamento
estudado neste trabalho: o Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery. Para

mensurar o algortimo a ser apresentado na préxima secao, o LoggiBud deve ser alterado de


https://github.com/loggi/loggibud
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forma a generalizar a criacdo de dados de suas demandas para suportar dados de entrega
e coleta. Em conjunto a generalizacao, seus algoritmos de benchmark devem ser alterados

para comparacao com o VRP sendo estudado.

Para isso, a versao 1 (denominada V1) do LoggiBud foi adaptada para uma versao
2 (V2), viabilizando dados de entrega (last-mile) e coleta (first-mile). Na proxima subsecao,
serd apresentado as adaptagoes feitas na V1 para a V2 do LoggiBud. Para contextualizar

as alteragoes, sera também apresentado a V1 do LoggiBud.

4.3.1 Geragao de instancias e classes

A primeira mudanca aplicada na V1 foi a generalizacao das instancias, para que
estas contenham demandas de entrega e coleta. Uma instancia no LoggiBud representa um
dia de demandas para uma determinada cidade. Na V1, uma instancia pode ser do tipo
DeliveryProblemInstance ou CVRPInstance. Ambos modelos sao compostos primariamente

de uma lista de Delivery, classe que representa um ponto de entrega.

Para a V2, parte-se da ideia que a classe Delivery nao comporta a generalizacao
de demandas, portanto, é alterado para uma nova classe Demand. Um objeto do tipo
Demand possui um campo adicional type para indicar se representa uma entrega ou se
representa uma coleta. Uma instancia passa a assumir também uma forma mais genérica,
onde DeliveryProblemInstance se torna MixzedProblemlInstance e CVRPInstance se torna

VRPPDInstance, e passam a serem compostas por uma lista de Demand.

A Figura 3 ilustra as classes mencionadas como UML. As classes sdo definidas
no arquivo types.py, disponivel em <https://github.com/cstenico/loggibud/blob/master/
loggibud /v2/types.py>.

Entrando mais no detalhe das instancias, o que diferencia DeliveryProblemInstance
de CVRPInstance sao os campos maz__hubs e origin respectivamente. Para o DeliveryPro-
blemInstance, o nimero maximo de depédsitos (de onde sai a entrega) é definido, porém,
nao ha designacao de quais sdo esses depositos. Para o CVRPInstance, o deposito de
origem ¢ definido em origin, ja& marcando que o problema trabalha com uma origem,
definida por longitude e latitude (tipo Point). Para a V2, essa diferenca entre os novos
modelos MizedProblemlInstance e CVRPInstance se manteve, porém, origin foi alterado

semanticamente para depot, representando além da origem da entrega, o destino da coleta.

A mudanca de classes se propaga para o gerador de instancias do LoggiBud. As
classes de configuragao e resultado devem ser também alterados considerando-se as novos

tipos apresentados e a geragao de demandas de entregas e coletas.

O processo de geracao de instancias na V1 é definido por:

o Pré Processamento dos dados abertos do IBGE e IPEA;


https://github.com/cstenico/loggibud/blob/master/loggibud/v2/types.py
https://github.com/cstenico/loggibud/blob/master/loggibud/v2/types.py
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Figura 3 — Diagrama de classes para relacoes entre Delivery e Demand

» Definicdo das caracteristicas das instancias por meio das classes de configuracao

DeliveryGenerationConfig e CVRPGenerationConfig, definidas no arquivo do gerador;

« Geragao das instancias, considerando um conjunto de treinamento e um de teste, e
para cada cidade, sao geradas um conjunto de instancias, como se representassem

dias diferentes de demandas;

e Conjunto de dados gerados sdo salvos em arquivos no formato json. Para cada

instancia / cidade, é gerado um arquivo.

Para a V2, nada foi alterado no pré-processamento dos dados brutos, e nem no
processo de distribuicao dos pontos geograficos no poligono limitador de cada cidade.
J4a as classes DeliveryGenerationConfig e CVRPGenerationConfig foram evoluidas para
MizedGenerationConfig e VRPPDGenerationConfig.

Das mudancas, destaca-se que a alteracdo da classe CVRPGenerationConfig para
VRPPDGenerationConfig foi apenas semantica, mantendo-se todos os atributos, enquanto

que a mudanca entre DeliveryGenerationConfig e MizedGenerationConfig é composta da
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adicao de dois atributos, que definem a quantidade e a variacao da quantidade de coletas

por instancia.

A adicao destes novos atributos leva a alteracao na geracao do ntimero de demandas
por instancia no gerador. Na V1, dado o total de instancias a serem geradas somando-se
num,_train__instances e num__dev_instances, define-se uma array de tamanho igual ao
total das instancias. Cada elemento da array representa o nimero de demandas para cada
instancia, sendo esse nimero dado por definido de forma aleatéria dado o range e a média

das demandas.

# V1
sizes = (
np.random . randint (
—config.num_ deliveries_range
config .num_ deliveries_range ,
size=num_ instances ,

)

+ config.num_deliveries_average

Entao, para gerar as demandas de first-mile na V2, os campos num,__pickups_ -
average e num__pickups range foram adicionados e o trecho de geracao de ntimero de

demandas foi alterado para gerar duas arrays, cada uma gerenciando uma demanda.

# V2
delivery sizes = (
np.random . randint (
—config.num_ deliveries_ range
config.num_ deliveries_range ,
size=num__ instances,

)

+ config.num_deliveries_average

pickup_sizes = (
np.random. randint (
—config .num_ pickups_range,
config .num_ pickups_range,
size=num__instances ,

)

+ config.num_ pickups_average
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Por fim, ha dois modelos auxiliares para resultados de etapas do gerador: Cen-
susGenerationResult, que se manteve o mesmo nome, mas com tipagem diferente na
lista de instancias, e CVRPGenerationResult, que foi evoluido para VRPPDGenera-
tionResult, também com tipagem atualizada das instancias. As classes relacionadas a
configuragao das instancias e resultados do gerador sao declaradas em generators.py, dis-
ponivel em <https://github.com/cstenico/loggibud/blob/master /loggibud/v2/instance

generation/generators.py>.

O diagrama completo das classes descritas pode ser encontrado em anexo 1.

4.3.2 Benchmark

Para estabelecer uma base de referéncia para os resultados obtidos pelo algoritmo
descrito na Secao 4.4, foi desenvolvido um benchmark que utiliza o algoritmo K-Means
e a ferramenta OR-Tools para solucionar o problema de roteamento, O benchmark foi
baseado em um dos benchmark disponiveis na V1 do LoggiBud. O cbédigo usado para refe-
réncia estd disponivel em <https://github.com/cstenico/loggibud/tree/master/loggibud/
v1/baselines/task1>.

A combinagao das técnicas surgiu no trabalho de (HE et al., 2009), onde os
autores propuseram que o problema de roteamento pode ser visto como um problema de
particionamento, para entao resolver as particoes de forma independente, com o objetivo de

especificamente resolver VRPs em larga escala com base em estratégias de decomposigao.

Primeiramente, foi adaptada a interface do LoggiBud com o Google OR-Tools. O
método solve de ortools.py passa a receber uma instancia do tipo VRPPDInstance como
entrada, e retorna uma solu¢ao do tipo VRPPDSolution. O calculo da matriz de distancia
através do OSRM se manteve, assim como a atribui¢cao do n6é 0 do modelo do OR-Tools
para o ponto do depoésito da instancia. Como dito na Secao 4.2, o problema de coletas e
entregas disponibilizado pela interface (RoutingModel:: AddPickupAndDelivery) nao é a
mesma variante sendo estudada, logo o uso deste modelo foi descartado. Para estabelecer
pontos de entregas e coletas, alterou-se a declaracao de capacidade dos pontos, sendo um
ponto de entrega determinando por uma capacidade negativa (size do ponto é passado
ao modelo como negativo) e um ponto de coleta determinando por capacidade positiva.
Também, foi declarado no callback de capacidade que nao necessariamente a capacidade
acumulada deve comegar por zero, permitindo a solucao de rotas de apenas um tipo de

demanda.

A classe ORToolsParams declarada no arquivo do OR-Tools permite ao usuario
combinar diferentes parametros a serem passados para o solucionador da Google. Entre
eles estao o maximo nimero de veiculos que pode ser usado, o tempo limite para que a
ferramenta retorne uma solugao, e quais estratégias devem ser usadas para a primeira

solugao e a meta heuristica de busca local. Por padrao, é estabelecido que o nimero maximo


https://github.com/cstenico/loggibud/blob/master/loggibud/v2/instance_generation/generators.py
https://github.com/cstenico/loggibud/blob/master/loggibud/v2/instance_generation/generators.py
https://github.com/cstenico/loggibud/tree/master/loggibud/v1/baselines/task1
https://github.com/cstenico/loggibud/tree/master/loggibud/v1/baselines/task1
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de veiculos é igual ao total de demandas, que o tempo limite é de 1 minuto, e que as
estratégias de heuristica sao PATH _CHEAPEST ARC e GUIDED LOCAL_SEARCH

para primeira estratégia e meta heuristica de busca local, respectivamente.

Por fim, foi adaptado o método que aplica o k-means nas instancias. Novamente os
tipos de entrada e salda da funcao solve foram alterados para receber e retornar objetos
do tipo VRPPDInstance e VRPPDSolution e ajustes semanticos relacionados aos novos
atributos das classes foram feitos. O método particiona a instancia em k regides, podendo
o k ser determinado de duas formas através da classe KmeansPartitionORToolsParams:
um numero fixo, que serd o k do algoritmo, ou um nimero variavel, determinado através
da divisao do total de demandas pelo nimero variavel determinado também na classe de

configuragao.

Cada cluster resultado da aplicagdo do k-means na instancia de dados seré resolvido
de forma independente pelo Google OR-Tools. Por fim, cada sub-soluc¢ao é combinada em
uma solucao, e retornada pelo método. Por cada cluster ser resolvido de forma independente,
o método solve ganhou a possibilidade de ser executado de forma paralelizada caso o
parametro KmeansPartitionORToolsParams.multiprocessing seja passado como verdadeiro.
Com essa mudancga, o tempo de execugao passa a ser o maior tempo de resolu¢ao de uma
sub instancia, e nao a soma dos tempos para resolver cada sub instancia, tornando o

benchmark mais rapido.

Para finalizar, a ultima adicao feita ao método k-means da V2 foi a possibilidade
de salvar a solucdo em um arquivo json. Esta adigao foi feita com o objetivo de persistir

os dados para analise dos resultados em outro momento.

O cédigo do benchmark esté disponivel em <https://github.com /cstenico/loggibud/
blob/master/loggibud/v2/baselines/taskl/kmeans partition ortools.py>

4.4 NLNS

Foi escolhido o método de NLNS para estudar a aplicagao de aprendizado por
reforco para resolugdo de VRPPD. O modelo de NLNS usado foi adaptado do publicado por
(HOTTUNG; TIERNEY, 2019), disponivel em <https://github.com/ahottung/NLNS>.

4.4.1 Arquitetura do modelo e treinamento

Como introduzido na Se¢ao 2.5, a ideia do algoritmo de NLNS ¢é treinar os operadores
de reparo og, sendo cada operador correspondente a uma parametrizacao 6 obtida através
da rede neural proposta. A partir disso, o problema de reparar uma solugao apds a aplicagao
do método de destruicao é modelado como um problema de aprendizado por reforco. Para
entrar nos detalhes da arquitetura proposta, é necessario relembrar os detalhes da entrada

do modelo definidos na Secao 2.5. O modelo de aprendizado recebe como entrada o par


https://github.com/cstenico/loggibud/blob/master/loggibud/v2/baselines/task1/kmeans_partition_ortools.py
https://github.com/cstenico/loggibud/blob/master/loggibud/v2/baselines/task1/kmeans_partition_ortools.py
https://github.com/ahottung/NLNS
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(X4, ft), que representa uma solugao incompleta x; em um passo de tempo t.

A partir dai, o modelo define que, para cada uma das entradas x; € X;, um
vetor de incorporagao h; é calculado usando a transformacao E'mbc. E'mbc consiste em
duas transformacoes lineares com uma ativagdo ReLU entre elas. Ela ¢é aplicada a todas
as entradas separadamente e de maneira idéntica. Ambas as camadas de Embc tém
uma dimensionalidade de dj, (dy, é definido como 128 para todos os modelos treinados).
Para a representacao do fim do tour de referéncia f;, uma incorporagao hy ¢ gerada
usando a transformacao Embf que tem a mesma estrutura que E'mbc, mas usa diferentes
parametros treinaveis. Todas as incorporagoes sdo usadas pela camada de atencao Att para
calcular um tnico vetor de contexto dj-dimensional ¢ que descreve todas as incorporagoes
relevantes ho, . . ., h,. Quais entradas sao relevantes sao determinadas com base em hs. Por
exemplo, o vetor ¢ pode conter principalmente informacoes sobre as entradas representando
pontos finais de tours que estao proximos ao ponto final do tour representado por f.
Para calcular o vetor de contexto ¢, primeiro o vetor de alinhamento n-dimensional a

H H

¢ calculado que descreve a relevancia de cada entrada: a = softmax(ug , ..., u, ), onde

ug, = zatanh(Wyuh;; hy]), onde z4 é um vetor e W4 é uma matriz com parametros

[Ah]

treindveis e “;” é usado para descrever a concatenacao de dois vetores (HOTTUNG;

TIERNEY, 2019).

Com base no vetor de alinhamento a, o vetor de contexto ¢ é gerado:

n
=0

O vetor de contexto ¢ codifica informagoes sobre entradas relevantes, com a relevancia de
cada entrada x; € X; dada pelo vetor de alinhamento a. A concatenacao do vetor c e a
incorporacao da entrada de referéncia h; sao entao fornecidas a uma rede feed-forward
totalmente conectada com duas camadas (ambas usando uma ativagdo ReL.U) que produz
um vetor dp-dimensional g. Este tinico vetor de saida ¢ ¢ usado junto com cada incorporacao

ho, ..., h, para calcular a distribuicao de saida sobre todas as agoes:
po(a|m) = softmax(ug, . .., uy)
onde
u; = zp tanh(h; + q)
e o vetor zg contém parametros treinaveis.

Para garantir o cumprimento de restrigoes intrinsecas aos VRP, como capacidade
maxima do veiculo ou distancia maxima viajada, ou para impedir casos onde um né é
escolhido para se conectar a ele mesmo, é aplicado uma mascara durante o processo de

reparo. A mascara define as probabilidades das a¢oes proibidas como zero.

Para treinar a rede neural, a abordagem Actor-Critic com REINFORCE foi esco-

lhida para o calculo do gradiente, conforme apresentado na Equacao 2.10. O objetivo do
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treinamento é ajustar os parametros ¢ de forma a minimizar a perda esperada durante
a reparacao de uma solugdo z ao longo dos passos T'. Esta perda, L(nr|m), é calculada
considerando uma solucao inicial my apds a aplicacao de um operador de destruicao, e
a solucao final reparada mp, resultante das acgoes ag, ..., ar_1 realizadas pelo modelo. A
perda quantifica a diferenca entre o comprimento total do tour da solucao destruida m; e

o da solugao reparada 7. Utilizando essa definicao de perda, o gradiente é calculado pelo
REINFORCE da seguinte maneira:

VJ(0|70) = Enpepg(-iro) [(L(T0, T1) — b(70)) Vg log py(7r|mo)],

onde b(m) representa a linha de base.

Em complemento a estratégia de REINFORCE, é definido o modelo do critico,
responsavel por estimar o custo de reparar my. O critico é treinado em alternincia com
o modelo de politica para minimizar o erro quadratico médio entre sua previsao para os
custos de reparar 7y e os custos reais ao usar a politica mais recentemente aprendida. O
critico recebe como entrada os valores X, gerados para my conforme descrito acima. O
critico processa cada entrada usando uma rede feed-forward posicional que produz um
valor continuo para cada entrada. A soma de todas as saidas é entao a estimativa dos

custos de reparo b(m).

De forma pratica, o treinamento é sintetizado pelo Algoritmo 4

Algorithm 4 Treinamento do NLNS

1: Entrada: actor, critic
2: Gerar ou carregar o conjunto de treinamento e validagao
3: Inicializar otimizadores para actor e critic
4: Inicializar custo corrente como infinito
5: for cada lote de treinamento do
6: Selecione um lote do conjunto de treinamento
7 Destroi e repara instancias do conjunto de treinamento
8: Calcule os custos das solugoes destruidas e reparadas
9: Compute a recompensa e a vantagem
10: Calcule a perda do actor e faca backpropagation
11: Calcule a perda do critic e faga backpropagation
12: Atualize o conjunto de treinamento com novas solugoes
13: Registre o desempenho atual
14: if o lote atual é o ultimo lote then
15: Avalie o modelo com o conjunto de validagao
16: Salve o modelo se ele superar o desempenho atual
17: Registre o custo de validagao e o tempo de execucao
18: end if
19: end for

20: return caminho do modelo com melhor desempenho
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4.4.2 Busca

O Algoritmo 3 traz que uma das entradas da busca do NLNS é uma solugao inicial
factivel. Na proposta inicial de (HOTTUNG; TIERNEY, 2019), a solucao inicial de uma
instancia é construida de forma gulosa, onde os pontos mais proximos a um ponto inicial
sao agrupados juntos enquanto couber, respeitando apenas a capacidade do ponto de vista
de um CVRP de entregas. No VRPPD, esta solucao ja nao atende a complexidade de
volume do problema, onde a atribuicdo de uma coleta depende do carro ter espaco, seja
por ter espaco ao sair do depdsito ou seja por ter espaco por entregar demandas. Portanto,
a solucao inicial factivel da busca do VRPPD sera montada respeitando as condig¢oes de
volume de forma nao tao restritiva, mas também de forma simples e gulosa. A solucao
inicial serd pela mesma heuristica de construcao original, com a verificagdo sendo alterada
de forma que a soma do volume de coletas nao ultrapasse a capacidade, e a soma do

volume de entregas nao ultrapasse a capacidade.

4.4.3 Entrada de dados

No modelo proposto por (HOTTUNG; TIERNEY, 2019), as instancias usadas para
treinamento e testes sao instancias sintéticas, geradas aleatoriamente ou de acordo com
distribui¢des configuraveis em um grid 1000x1000. Para o treinamento da rede neural, sao
geradas n instancias a partir de modelos pré definidos, onde n é o nimero de batches para
o treinamento multiplicado pelo tamanho do batch (valores configuraveis). Para o teste,
uma instancia selecionada é carregada de arquivos .vrp disponibilizados no repositorio do
projeto. As distancias entre os pontos é calculada de forma simplificada, por distancia de

pontos euclidiana.

Um dos objetivos deste projeto é entender a aplicacao do aprendizado de maquina
no mundo real, entdo a entrada dos dados foi modificada para receber os arquivos de dados
gerados pelo LoggiBud. Para o treinamento, o comando de entrada foi modificado para
receber, de forma opcional, o caminho para o diretério com os dados a serem treinados. O
arquivo de treinamento também foi modificado para que, caso seja notado que a variavel
com o caminho do diretério de treinamento tenha valor, as instancias de treinamento
sejam carregadas do diretorio. J4 o comando de entrada para executar a busca em uma
instancia se manteve. A funcdo que carrega a instancia foi alterada para identificar que o
arquivo sendo executado possui extensao json, se sim, os dados sao carregados e convertidos
para uma instancia da classe VRPInstance. Por fim, durante a conversao dos dados json
para VRPInstance, um novo campo da classe, denominado original_costs, recebe a matriz
de adjacéncia dos pontos da instancia, calculados pela formula de Haversine dada pela
Equacao 4.1. Dessa forma, as distancias utilizadas sao as mesmas utilizadas na execugao

do benchmark.
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5 AVALIACAO EXPERIMENTAL

5.1 Avaliacao da proposta

O agrupamento de demandas de entrega e coleta na mesma rota por meio de
aprendizado por reforco sera avaliada através da comparacao das rotas geradas pelo NLNS
com as rotas de demandas integradas geradas pelo benchmark, com o objetivo de entender
a performance do NLNS comparado a uma ferramenta open-source largamente adotada

pelo mercado.

A eficiéncia de rota serd definida por duas métricas propostas por (BERGMANN;
WAGNER; WINKENBACH, 2020):

e Densidade média da rota: Média de quilometros percorridos por parada

o Pegada de trafego: Soma do total de quilémetros percorridos por instancia.

Todas as instancias possuem uma solu¢ao no formato VRPPDSolution para cada
abordagem de roteamento de rota. Para calculo dos resultados, as métricas foram traduzidas
para uma funcao em Python que recebe uma solucao e anexa as métricas calculadas a
um arquivo csv de resultados, onde cada linha contém o nome da instancia, o total
de demandas, o nimero de rotas, a soma da distancia de todas as rotas e a média
de quiléometros por parada da solucao. A funcao estd disponivel no arquivo <https:
//github.com/cstenico/loggibud/blob/master/loggibud /v2/eval /taskl.py>.

5.2 Conjuntos de Dados

Com as mudancas feitas no LoggiBud, foram geradas as instancias do experimento
através do gerador de instancias da ferramenta. O gerador, dado uma configuracdo, gera
120 instancias (valor configuravel) para cada cidade, representando 120 dias distintos de
demandas. Dessas 120 instancias, uma parte é separada para treinamento, e outra para
desenvolvimento. A proporgao de instancias de treinamento / desenvolvimento é de 3:1,

resultando em 90 instancias de treinamento e 30 de desenvolvimento para cada cidade.

Em sua primeira versao, o LoggiBud utiliza um ntimero definido de demandas de
entregas na configuracao, dado por num__deliveries _average, variado conforme o ntimero
definido por num__deliveries_range. Este niimero foi estabelecido por dados reais fornecidos

pela empresa Loggi (LOGGI, 2021), e portanto, nao seré alterado para este trabalho.

Por nao ter acesso a dados reais de coleta das cidades sendo avaliadas, serao geradas

conjuntos de instancias com diferentes propor¢oes de coleta / entrega, sendo essa proporgao


https://github.com/cstenico/loggibud/blob/master/loggibud/v2/eval/task1.py
https://github.com/cstenico/loggibud/blob/master/loggibud/v2/eval/task1.py
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Tabela 2 — Resumo da configuracao do niimero de coletas e entregas dos oito conjuntos de
instancias por regiao

Delivery Pickup
Average Range | Average Range
0,25 28531 4430 7133 1108
0,5 28531 4430 14266 2215
RJ 0,75 28531 4430 21398 3322
1 28531 4430 28531 4430
1,25 28531 4430 35664 5538
0,25 9825 2161 2466 540
0,5 9825 2161 4932 1080
DF 0,75 9825 2161 7399 1621
1 9825 2161 9865 2161
1,25 9825 2161 12331 2701
0,25 4510 956 1128 239
0,5 4510 956 2255 478
PA 0,75 4510 956 3382 717
1 4510 956 4510 956
1,25 4510 956 5638 1195

Nome da Instancia | «

dada por:

n
a=-"2
Nq

Onde « é denominada a proporcao de coletas com relacdao ao total de demandas, n, é

numero de coletas e ng é o nimero de entregas.

Assim, serao gerados 10 conjuntos de instancias para experimentagao através da
variacao de a de 0.25 a 1.25, com passos de 0.25, com o objetivo de avaliar se o tem
interferéncia nos resultados do uso de RL, e ndo assumir um ntimero aleatério para coletas

dado a falta de dados reais.

A variagdo usada para entregas por dia (num__deliveries range) representa aproxi-
madamente 15% da média de entregas por dia para RJ e 21% para DF e PA. Para gerar a

variacao de coletas por dia para cada regiao sera usado essa mesma constante de variacao.

A Tabela 2 sumariza os 8 conjuntos de instancias por regiao a serem gerados para

cada cidade de acordo com a configuragao a ser usada.

O dataset gerado estd disponivel em <https://drive.google.com/drive/folders/
130RLaZWijxa2Pr9pOdUBdefxUcK4n3v8n7usp=drive link>

A Figura 4 ilustra uma das instancias geradas para Brasilia/DF. A instancia esta
disponivel no caminho data/025/vrppd-instances-1.0/train/df-1/cvrp-1-df-19.json. O «
da instancia é 0.25, e fica evidente a predominancia dos pontos em azul, que marcam as
demandas de entrega geradas para a instancia. Em verde esta marcado o depdsito, e por

fim, em vermelho, as demandas de coleta. Destaca-se que o uso dos dados do IBGE e


https://drive.google.com/drive/folders/13oRLaZWjxa2Pr9pOdUBdefxUcK4n3v8n?usp=drive_link
https://drive.google.com/drive/folders/13oRLaZWjxa2Pr9pOdUBdefxUcK4n3v8n?usp=drive_link
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Figura 4 — Plot de uma das instancias de Brasilia/DF. O depédsito é marcado pelo ponto
verde, enquanto que as demandas de entrega sao marcadas em azul, e as
demandas de coleta sao marcadas em vermelho.

INPE, detalhados na Secao 4.3 fazem com que a geragao aleatoria dos pontos nao seja

feita nas areas do lago.

5.3 Restricoes do VRP

Tanto para a roteirizagao pelo benchmark quanto para a roteirizacdo do NLNS,

duas restrigoes foram aplicadas:

o Restricdo por volume: A capacidade da rota nao pode ultrapassar a capacidade
do veiculo em nenhum momento. Para todos os experimentos, foi declarado que a
capacidade méaxima por veiculo é de 180 (sem unidade). Em nenhum momento da
rota, a soma das demandas presentes no veiculo naquele instante deve ultrapassar
180.

e Restrigdo por distancia: Considerando 8 horas de trabalho e uma velocidade média
de 30km/h, foi adicionado uma restri¢ao de distdncia maxima de 240 km percorrida
por rota, para aproximar o experimento de um cenario encontrado na vida real, onde
uma pessoa entregadora teria um dia de trabalho para cumprir a rota atribuida a

ela.
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5.4 Benchmark - Escolha do &

Os experimentos descritos a seguir foram executados em um computador MacOS
10.15.7, com 16gb de RAM e processador 2,3 GHz Intel Core i7 Quad-Core.

Para cada cidade sendo estudada, trés instancias foram escolhidas aleatoriamente
para testar cinco de valores de k, com o objetivo de entender qual o valor de k a ser usado

de forma a extrair o melhor resultado do benchmark.

As solugoes obtidas para cada k foram analisadas conforme os critérios descritos na
Segao 5.1. Para cada instancia, o valor de k escolhido foi o que obteve a menor combinagao
das métricas de avaliacdo. Como ndo necessariamente a menor distancia total tem a menor
média por parada, os valores foram normalizados utilizando o MinMaxScaler da biblioteca

sklearn, e combinados pela média de valores. O menor valor combinado foi o escolhido.

Os resultados completos para cada regiao estao compilados no Anexo B. Os melhores

valores de k para cada instancia por regiao foram:

Tabela 3 — Melhores valores k£ para a regiao de Brasilia - DF

Instancia a N De-| k N© Distancia | Média dis-
mandas Ro- | total (km) | téncia / pa-
tas rada
cvrp-0-df-0 0.25 | 642 3.00 13 509.38 0.79
cvrp-2-df-25 1.00 1072 1.00 3 458.02 0.37
cvrp-1-df-19 0.25 | 2620 9.00 o8 1038.19 0.44
cvrp-0-df-1 0.75 | 4146 7.00 14 931.63 0.28
cvrp-2-df-42 1.25 4828 9.00 19 777.59 0.19

Tabela 4 — Melhores valores k para a regiao de Rio de Janeiro - RJ

Instancia o N° De-| k Ne Distancia | Média dis-
mandas Ro- | total (km) | tancia / pa-
tas rada
cvrp-4-1j-16 0.75 | 2360 7.00 16 639.80 0.36
cvrp-2-1j-9 0.25 2520 7.00 48 1211.74 0.50
cvrp-2-1j-77 0.50 | 4457 9.00 60 1052.96 0.26
cvrp-3-1j-10 1.25 | 4599 5.00 9 1019.52 0.24
cvrp-5-1j-89 1.25 | 6018 9.00 38 1622.10 0.34
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Tabela 5 — Melhores valores k para a regiao de Belém - PA

Instancia ! N¢ De-| k Ne© Distancia | Média dis-
mandas Ro- | total (km) | téncia / pa-
tas rada
cvrp-0-pa-3 0.25 186 1.00 4 209.31 1.01
cvrp-1-pa-17 | 0.75 | 260 1.00 3 287.41 0.89
cvrp-0-pa-42 | 0.75 | 3650 7.00 16 874.61 0.42
cvrp-0-pa-10 | 1.00 | 4600 9.00 33 1161.68 0.37

A correlacao entre o valor de k e o niimero total de demandas em Belém - PA é de
0.9994962235448926. Para Brasilia - DF, o valor é de 0.8188644438677688. Porém, para
o Rio de Janeiro - RJ, o valor é bem baixo, 0.3651490604647216. Removendo o outlier
(instancia cvrp-3-rj-10), o valor sobe para 0.9295524790307523. Destaca-se que o outlier
pode indicar outros fatores dentro da distancia que podem influenciar o valor de k. Dado a
alta correlacao, foi aplicado regressao linear simples nos resultadores encontrados. A partir
da regressao linear, tem-se que o valor de k pode ser estimado através da parte inteira da

relagao
Ndemandas

498.24

5.5 Neural Large Neighborhood Search

5.5.1 Treinamento

Para avaliar a melhor estratégia de treinamento com relagao a dataset de treina-
mento, foi escolhido avaliar a instancia vrppd-instances-1.0/dev/pa-1, com a = 0,5, contra
quatro configuragoes de treinamento: (i) Modelo treinado apenas com as instancias de
treinamento (disponiveis em vrppd-instances-1.0/train/pa-0) de PA-0, com 2800 batches
com 25 instancias em cada batch, (ii) Modelo treinado apenas com as instancias de PA-0,
com 5000 batches com 50 instdncias em cada batch (iii) Modelo treinado com todas as
instancias de PA (train/pa-0 e train/pa-1) com 2800 batches com 25 instancias em cada
batch e (iv) Modelo treinado com todas as instancias de PA com 2800 batches com 25
instancias em cada batch. Para o treinamento, foi usado o Google Colab, no ambiente de
execucao de CPU com alta RAM.

A configuragao das instancias de treinamento foi definida por base no tempo de
execugao e memoéria RAM consumida em primeiros experimentos. Ao carregar as instancias
de treinamento limitando as demandas a apenas 10% das demandas da instancia, o consumo

de RAM durante a execugao chegou a 48gh para os conjuntos de PA e DF, e nao foi
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possivel executar o treinamento do RJ (execugao de 2500 batches. O melhor equilibrio
entre RAM e tempo de treinamento foi encontrado ao utilizar sub instancias com 100
demandas escolhidas aleatoriamente. Com essa configuragdo, o tempo de treinamento
diminui de 8 horas (exemplo de treinamento de todas as instancias de PA com o = 50)
para em média 1,5 hora, com o consumo de memoria RAM estavel em 6gb durante o

treinamento (chegando a 12gh em treinamentos de 5000 batches / 50 instancias.

O treinamento pode ser avaliado por trés métricas relacionadas ao aprendizado: a
perda (loss), a perda do critico (critic-loss) e o custo de reparo da solugdo. A perda é a
medida da qualidade das acoes executadas pelo modelo durante o processo de reparo de
uma solugao. O objetivo do treinamento é minimizar a perda. O critico minimiza o erro
quadratico médio entre sua previsao dos custos de reparacao e os custos reais observados
apos o reparo pela politica, assim, a perda do critico mede quao precisas sao as previsoes
do critico em relagao aos resultados reais. Por fim, o custo de reparo mede o a distancia

total das rotas reparadas.

O treinamento (i), com tempo de execucao de 1:46:20.557579 horas, teve os valores
da perda e perda do critico estabilizados apds o batch 1000 ser executado. Mesmo com a
estabilizagdo, destaca-se que o custo de reparo s6 foi para o valor minimo apds o batch
2700, e apds a maior minimizacao, indicou uma tendéncia de subida. Essa tendéncia foi
a motivadora para o treinamento com 5000 batches. A evolugdo dos valores pode ser

visualizada pela Figura 5

O treinamento (ii), com tempo de execugao de 5:16:01.107585 horas, também teve
os valores da perda e perda do critico estabilizados apés o batch 1000 ser executado. Com
relacdo a tendéncia de subida notada em (i), é perceptivel a evoluc¢ao dela apds o batch
2800, mas essa subida nao parece ter afetado os valores de perda. Os valores referentes ao

treinamento (ii) estdo disponiveis em Figura 6.

O treinamento (iii), com tempo de execucao de 1:46:40.094256 horas, novamente
apresenta o comportamento de estabilizacao das perdas apds o batch 1000, com a diferenca
de agora apresentar um comportamento senoidal na perda apos a estabilizacao. O mesmo
comportamento é notado na recompensa. A hipdtese aqui é que a mistura de duas regides
de Belém no treinamento (pa-0 e pa-1) cause a variagao no custo, considerando as diferentes
distribuigoes de demandas nas regides (378 x 5112). Em contra partida, a perda do critico
se mantém estavel, considerando apenas analise do grafico. A Figura 7 traz os valores

referentes a (iii).

Por fim, o treinamento (iv), com tempo de execucao de 13:36:44.556051 horas,
apresentou o mesmo comportamento de (iii), mesmo com o ntimero de batches maior. O

resultado estd na figura 8.

Saindo das métricas de aprendizado e entrando nas solugoes geradas pelos modelos,
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tem-se que todas as buscas realizadas obtiveram o mesmo resultado para a instancia
vrppd-instances-1.0/dev/pa-0 e para a instancia vrppd-instances-1.0/dev/pa-0, ou seja, o

desempenho nao foi impactado pelas diferentes configuracoes de treinamento.

Portanto, dado os resultados apresentados acima, foi escolhido executar todos os
treinamentos com 2800 batches, com 25 instancias em cada batch, priorizando o menor
tempo de execucao. Com relacdo as instancias de treinamento, foi escolhido selecionar
todas as instancias por cidade (como em (iii)), generalizando o modelo para a cidade. Os
parametros de destruicao foram escolhidos igualmente aos parametros de melhor resultado
de (HOTTUNG; TIERNEY, 2019): os operadores de destrui¢ao seguem o método de
tour-based destroy (parametro —Ins_ destruction T) e grau de destruicao de 20% (pardmetro
—Ins_destruction_p 0.2). Outros pardmetros utilizados: taxa de aprendizado do ator: le-4,
taxa de aprendizado do critico: 5e-4, Z da busca: 80%. Os detalhes dos comandos de

execucao e parametros estao no Anexo C

Todos os treinamentos da rede neural fora executados no Google Colab, com
ambiente de execug¢ao de CPU com alta RAM. Os modelos treinados estao disponiveis em
<https://github.com/cstenico/ NLNS /tree/master/runs>.

5.6 Resultados e discussao

Para o experimento final, foi escolhido roteirizar todas as instancias relativas ao dia
90 de entregas e coletas de cada cidade. O objetivo é simular: dado n dias de demandas, a
rede neural é treinada com os dados obtidos e planeja o dia n 4+ 1. A Tabela 6 traz todos
os resultados obtidos pela execucao da busca nas instancias selecionadas utilizando NLNS

e o benchmark.

Analisando primeiramente o benchmark, a proposta de clusterizar de acordo com o
numero de demandas juntamente a paralelizacdo da chamada ao OR-TOOQOLs criou um
bom baseline para resolucao do VRPPD. Utilizando o limite de tempo de até 10 minutos
para a busca no OR-TOOLs, todas as rotas foram distribuidas em até 12 minutos de
execucao, independente do total de demandas e proporcao de entregas e coletas. Dos
resultados listados, destaca-se a densidade média da rota, que se manteve abaixo de 1
para grande parte das instancias, tendo valor médio de 0,47 parada / km. Este valor
indica rotas densas, com alta proximidade entre pontos, implicando em minimizacao da
distancia percorrida por rota. Portanto, como um dos resultados deste trabalho, tem-se a
evolucao de uma ferramenta de benchmark para abranger uma outra variante do VRP,
disponivel para uso pelo repositorio no GitHub, com resultados eficientes de roteirizagao.
Os resultados também incentivam o uso da estratégia de clusterizacdo e agrupamento como

uma estratégia eficiente de roteirizacao, podendo ser aplicado para além do benchmark.

Entrando no uso de NLNS, primeiramente voltando ao trabalho de (HOTTUNG;


https://github.com/cstenico/NLNS/tree/master/runs
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TIERNEY, 2019), destaca-se a escolha do algoritmo pelo potencial dos resultados de-
monstrados com relacao a dados sintéticos e CVRP. Também, destaca-se a facilidade de
usar o NLNS com um dataset préprio, tendo liberdade de alterar como as distancias sao
calculadas (na proposta original, a distancia é dada por distancia euclidiana, para este
trabalho, foi aplicado haversine para melhor calculo a partir de coordenadas geograficas),

e alterar restrigoes relacionadas ao VRP de acordo com o exigido do problema.

Porém, analisando toda a parte pratica, entre treinamento e busca, é necessario
evidenciar o tempo investido e a exigéncia computacional do algoritmo. Apenas uma
configuragao de 5000 batches para treinamento exigiu 6 horas de execugao, com altos
niveis de consumo de RAM. O algoritmo permite o uso de GPU para treinamento e busca,
contudo o uso de GPU depende de maquinas especificas e um custo financeiro maior
que uma CPU para execucdo. E um ponto importante a ser levado em consideracao no

trade-off da escolha do algoritmo como ferramenta de roteirizacao.

O trade-off de custos ganha mais camadas com o resultado final. Nenhuma das
rotas geradas obteve resultado melhor ou préximo ao benchmark. E importante registrar
que o resultado obtido neste trabalho nao invalidam o apresentado em (HOTTUNG;
TIERNEY, 2019), visto que sao aplicagoes diferentes, com treinamentos diferentes e buscas
baseadas em treinamentos bem distintos. O resultado do NLNS primeiramente diz que
o treinamento usado pode nao ter sido bom, mesmo com as métricas mostradas na Sub
Secao 5.5.1 terem sido minimizadas/maximizadas de acordo com o objetivo do ator-critico.
Aqui é importante registrar que apds o fim das buscas, foi investigado o motivo de um
resultado tao abaixo do esperado. Um dos motivos encontrados foi que a parametrizacao
dos operadores de reparo nao teve forca o suficiente para encontrar rotas melhores para
além das solucoes iniciais factiveis, o que leva a conclusao que o treinamento deve ser
refeito com mais batches e instancias, além de outras variagoes de parametros, buscando
melhorar as métricas encontradas. Porém, esse treinamento mais profundo ira exigir mais
memoria computacional e mais tempo para além das 6 horas encontradas, pesando ainda

mais no trade-off de custos computacionais.

Em suma, o trabalho cumpriu o objetivo de propor e implementar o benchmark
eficiente para o VRPPD, utilizando dados reais de trés cidades brasileiras. Com relacao ao
NLNS, os resultados obtidos nao foram satisfatérios, mas também nao devem indicar que
o aprendizado de maquina e o NLNS nao sao um caminho para resolver o problema de
roteamento de veiculos, pelo contrario, os resultados obtidos aqui mostram que ha muito
a ser explorado e entendido neste campo de pesquisa. Como trabalhos futuros, é proposto
refazer o treinamento e busca visando melhor entendimento dos parametros e geragao
de rotas melhores, uso de OSRM para calculo de distdncia no NLNS, buscando entender
se o formato do territério impacta no treinamento, e por fim, trazer o uso de K-means

para melhorar a busca do NLNS, buscando combinar duas estratégias para melhores rotas,
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como visto no benchmark.



NLNS Benchmark

a | Instancia nd np  total | Rotas Distancia (KM) Me parada/km | Rotas Distancia (km) Me parada/km
o5 cvrp-0-pa-90.json | 307 71 378 10 1187,3016 3,3128 8 411,6113 1,0573
cvrp-1-pa-90.json | 4155 957 5112 128 24960,7458 4,9805 102 2212,8546 0,4672
cvrp-0-pa-90.json | 293 138 431 10 1402,6811 3,6675 6 422.5147 0,9178

°0 cvrp-1-pa-90.json | 4169 2100 6269 127 30672,6616 4,9594 69 1.925,4957 0,3846
cvrp-0-pa-90.json | 4187 3615 7802 127 37797,063 4,6931 26 1567,2504 0,4643

P T i lpa90son | 275 226 501 9 1444,0787 3.6021 3 385,6026 0,918
100 cvrp-0-pa-90.json | 4186 4746 8932 146 41544,6681 4,5571 30 1618,683 0,3526
cvrp-1-pa-90.json | 276 293 569 9 1483,9984 2,6784 3 412,9233 0,7438

195 cvrp-0-pa-90.json | 4162 6283 10445 193 50783,1258 4,759 75 2390,4123 0,3294
cvrp-1-pa-90.json | 300 442 742 14 2061,5255 3,0679 6 525,3546 0,7773
cvrp-0-df-90.json 978 189 1167 30 4286,2917 3,6697 25 914,5639 1,4323

25 | cvrp-1-df-90.json | 4306 886 5192 131 19373,3809 3,5465 109 1910,5569 0,4175
cvrp-2-df-90.json | 4479 944 5423 137 34256,958 6,459 114 2905,4814 0,6208
cvrp-0-df-90.json 974 436 1410 31 5631,1456 3,7624 19 979,8041 0,9166

50 | cvrp-1-df-90.json | 4453 1912 6365 138 39793,1828 6,535 85 2402,4406 0,4362
cvrp-2-df-90.json | 4336 1927 6263 132 21594,7764 3,2854 80 1638,1792 0,3477
cvrp-0-df-90.json | 4322 2532 6854 133 43202,6538 6,4097 61 2034,4648 0,379

df | 75 | cvrp-1-df-90.json | 4529 2863 7392 140 26094,8131 3,3491 61 1707,399 0,4077
cvrp-2-df-90.json 912 580 1492 28 5792,5255 3,7491 11 771,5139 0,5688
cvrp-0-df-90.json | 4448 5305 9753 163 62015,0343 6,2085 40 1936,319 0,2852

100 | cvrp-1-df-90.json | 4373 5196 9569 160 33857,0709 3,4674 36 1465,09 0,365
cvrp-2-df-90.json 942 1132 2074 36 7670,9261 3,6647 9 900,0142 1,2065
cvrp-0-df-90.json | 4556 4578 9134 141 55998,8294 6,1487 19 1655,0776 0,4446

125
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Tabela 6 continuacao da pagina anterior

NLNS Benchmark
cvrp-1-df-90.json | 928 917 1845 29 6146,5253 3,3818 5 61,7777 1,793
cvrp-2-df-90.json | 4279 4281 8560 29 11337,1687 6,1023 21 1258,5643 1,6637
cvrp-0-1j-90 4393 1050 5443 134 21148,0102 3,9748 107 1906,5217 0,3977
cvrp-1-1j-90 4450 1104 5554 135 20453,8555 3,6607 107 2530,7806 0,5163
cvrp-2-1j-90 4395 1003 5398 134 24913,0519 4,6511 109 2751,2276 0,5465
2 cvrp-3-1j-90 2476 579 3055 I 13067,5578 4,5203 62 1618,3428 0,5424
cvrp-4-1j-90 8361 2011 10372 258 28864,6489 2,8878 206 1964,5222 0,2093
cvrp-5-1j-90 5557 1331 6888 170 24671,622 3,6952 135 2145,9878 0,3444
cvrp-0-1j-90 4354 2453 6807 134 23778,0966 3,091 65 2072,9719 0,4105
cvrp-1-1j-90 2246 1275 3521 70 13195,5989 3,9577 34 1168,5254 0,3577
cvrp-2-1j-90 5659 3210 8869 173 33126,6079 3,6365 87 1701,6519 0,2168
°0 cvrp-3-1j-90 4414 2454 6868 136 27190,4545 3,9885 67 1452,6215 0,2667
cvrp-4-1j-90 4538 2385 6923 138 34369,6332 5,1052 72 2378,2258 0,3815
cvrp-5-1j-90 8421 4591 13012 258 34433,6358 2,8172 131 1466,9229 0,1359
cvrp-0-1j-90 4799 3680 8479 148 41852,4534 4,9481 41 1955,1345 0,238
cvrp-1-1j-90 7822 5995 13817 240 36068,2575 2,6672 72 1060,0857 0,111
) cvrp-2-1j-90 4506 3363 7869 137 27732,0546 3,221 42 1700,2997 0,2506
ERE cvrp-3-1j-90 4030 3059 7089 126 22815,7276 3,0453 41 1082,7017 0,2218
cvrp-4-1j-90 2731 2086 4817 85 20461,7515 4,3697 25 1258,6276 0,3178
cvrp-5-1j-90 5744 4418 10162 175 32322,7138 3,1014 49 1312,6978 0,1883
cvrp-0-1j-90 8194 8404 16598 259 44809,1326 2,7087 49 1000,3362 0,0854
cvrp-1-1j-90 5603 5984 11587 183 41220,6565 3,5152 32 1300,6136 0,147
cvrp-2-1j-90 4136 4314 8450 133 26403,0196 3,0929 22 873,2471 0,1407

H=

6.



Tabela 6 continuagao da pagina anterior

NLNS Benchmark
cvrp-3-1j-90 5105 5398 10503 165 58121,7164 5,4706 30 2093,9093 0,2473
cvrp-4-1j-90 2219 2431 4650 74 18010,2705 3,8925 16 1040,9779 0,2404
cvrp-5-1j-90 4375 4424 8799 135 31504,8259 3,5619 29 1686,7957 0,299
cvrp-0-1j-90 2224 2675 4899 82 18688,9959 3,8314 17 1096,1814 0,2842
cvrp-1-1j-90 4455 5386 9841 164 34009,8591 3,2725 38 1829,0839 0,2609
195 cvrp-2-1j-90 3991 4928 8919 153 28136,7811 2,9846 40 1083,3497 0,1541
cvrp-3-1j-90 7910 9877 17787 304 46847,5455 2,7055 82 1233,7544 0,1128
cvrp-4-1j-90 5772 7006 12778 213 40635,9014 3,1055 54 1566,806 0,1855
cvrp-5-1j-90 5280 6527 11807 202 65670,152 5,676 55 2616,2453 0,262

Tabela 6 — Resultados das buscas executadas nas instancias listadas utilizando NLNS e o benchmark
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6 CONCLUSOES

Este trabalho buscou avaliar a eficacia do uso do aprendizado por refor¢o na
programacao de rotas com demandas mistas em cenarios urbanos, com foco em trés cidades
brasileiras: Rio de Janeiro, Brasilia e Belém. O desafio central estava em analisar como as
estratégias de aprendizado por reforco poderiam otimizar a eficiéncia de rotas de entrega e
coleta (first-mile pickup e last-mile delivery), em um contexto onde o crescimento acelerado

do e-commerce no Brasil abre espaco para propostas de eficiéncia em operagoes logisticas.

Através da construcao de um dataset especifico, da modelagem do problema de
roteamento com restri¢coes apropriadas e da implementacdo do Neural Large Neighborhood
Search, foi possivel realizar uma comparagao abrangente com o benchmark estabelecido pelo
LoggiBud. Os resultados indicaram que, apesar do aprendizado por reforco ter um potencial
significativo, ainda ha muito a ser compreendido e avaliado para que esta abordagem

supere as ferramentas heuristicas tradicionais em termos de eficiéncia e praticidade.

Como contribuicao, este estudo explorou o uso do aprendizado por refor¢co em
desafios de roteamento de veiculos, com especial atengao aos contextos urbanos do Brasil.
Destaca-se a criacdo de um dataset especifico para Rio de Janeiro, Brasilia e Belém,
disponivel para uso em pesquisas futuras e aplicagoes praticas. A implementacao do
NLNS para problemas de VRP com demandas mistas, embora nao tenha superado as
ferramentas tradicionais, representa um esforco inicial significativo no uso pratico de tais
algoritmos. Além disso, a analise comparativa realizada entre as abordagens convencionais
e de aprendizado destacou pontos importantes a serem levados em consideracao no trade-
off entre as novas abordagens por aprendizado de maquina e heuristicas tradicionais,

destacando os desafios encontrados.

Neste trabalho, a implementacao do NLNS para problemas de VRP com deman-
das mistas enfrentou desafios significativos em termos de exigéncias computacionais. O
algoritmo, embora promissor, mostrou-se bastante exigente em recursos e tempo, o que
limitou a extensao dos experimentos e impediu um aprofundamento maior que poderia

levar a resultados mais otimizados.

Para trabalhos futuros, sugere-se realizar novos treinamentos com o NLNS, consi-
derando diferentes niimeros de batches, como 10000, 50000 e 100000, a fim de confirmar
se o modelo atingiu uma estabilizacao final ou se o aumento de 2800 para 5000 batches
nao foi suficiente para impactar os valores parametrizaveis do modelo. Adicionalmente,
é recomendavel explorar o aumento do nimero de instancias por batch para avaliar seu
impacto no treinamento. Devido as limitacoes de tempo e recursos computacionais, nao

foi possivel realizar essa andalise no presente trabalho. Além disso, propoe-se estender



82

as iteragoes do treinamento para aprimorar o aprendizado do modelo com o NLNS. Ha
também interesse em incorporar distancias reais nas avaliagdes de rotas para examinar o
impacto desses dados mais precisos no desempenho do modelo. A combinagao de técnicas,
como o k-means utilizado no benchmark, é considerada para melhorar a compreensao de
como aplicar eficientemente o aprendizado por refor¢co em desafios complexos de roteamento

urbano.

Em conclusao, o resultado final da aplicacdo do NLNS nao foi como o esperado,
porém este trabalho é apenas um dos primeiros passos em direcao a aplicacao do aprendi-
zado de maquina em problemas de roteamento de veiculos. Espera-se que as contribuicoes

feitas ajudem futuros estudos que levem a consolidagdo dessa abordagem.
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ANEXO B - RESULTADOS COMPLETOS DA AVALIACAO DE %

Tabela 7 — Resultados da avaliacao de k£ para instancias do Para

Instancia « Ne De-| k Ne© Distancia | Média dis- | Métricas
mandas Ro- | total (km) | tAncia / pa- | combina-
tas rada das
cvrp-0-pa-3 0.25 | 186 1.00 |4 209.31 1.01 0.00
cvrp-0-pa-3 0.25 | 186 3.00 |5 244.82 7.78 0.47
cvrp-0-pa-3 0.25 | 186 500 |6 237.88 6.38 0.38
cvrp-0-pa-3 0.25 | 186 7.00 |8 312.21 10.57 0.88
cvrp-0-pa-3 0.25 | 186 9.00 |10 333.76 11.26 1.00
cvrp-1-pa-17 | 0.75 | 260 1.00 |3 287.41 0.89 0.00
cvrp-1-pa-17 | 0.75 | 260 3.00 |5 309.65 2.93 0.17
cvrp-1-pa-17 | 0.75 | 260 5.00 |7 348.04 9.79 0.62
cvrp-1-pa-17 | 0.75 | 260 7.00 |8 390.14 10.95 0.82
cvrp-1-pa-17 | 0.75 | 260 9.00 |9 427.33 12.05 1.00
cvrp-0-pa-42 | 0.75 | 3650 1.00 | 14 1172.22 0.92 1.00
cvrp-0-pa-42 | 0.75 | 3650 3.00 |14 982.28 0.44 0.20
cvrp-0-pa-42 | 0.75 | 3650 5.00 |15 901.20 0.42 0.04
cvrp-0-pa-42 | 0.75 | 3650 7.00 |16 874.61 0.42 0.00
cvrp-0-pa-42 | 0.75 | 3650 9.00 |17 933.39 0.66 0.34
cvrp-0-pa-10 | 1.00 | 4600 1.00 | 30 1729.75 1.25 1.00
cvrp-0-pa-10 1.00 4600 3.00 31 1251.73 0.48 0.14
cvrp-0-pa-10 | 1.00 | 4600 5.00 | 32 1179.53 0.38 0.02
cvrp-0-pa-10 | 1.00 | 4600 7.00 | 34 1211.71 0.45 0.09
cvrp-0-pa-10 | 1.00 | 4600 9.00 |33 1161.68 0.37 0.00

Tabela 8 — Resultados da avaliacao de k£ para instancias do Rio de Janeiro

Instancia Q@ N De-| k I\ Distancia | Média dis- | Métricas
mandas Ro- | total (km) | tdncia / pa- | combina-
tas rada das
cvrp-4-1j-16 0.75 | 2360 3.00 15 741.48 0.44 0.31
cvrp-4-1j-16 0.75 | 2360 5.00 16 674.46 0.38 0.10
cvrp-4-1j-16 0.75 | 2360 7.00 16 639.80 0.36 0.00
cvrp-4-rj-16 0.75 | 2360 9.00 |17 680.02 0.40 0.12
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Table Continued from previous page

Instancia « N De-| k N© Distancia | Média dis- | Métricas
mandas Ro- | total (km) | téncia / pa- | combina-
tas rada das
cvrp-2-1j-9 0.25 | 2520 1.00 | 44 1597.35 0.89 0.85
cvrp-2-1j-9 0.25 | 2520 3.00 |45 1356.26 0.59 0.27
cvrp-2-1j-9 0.25 | 2520 5.00 | 47 1239.46 0.52 0.05
cvrp-2-1j-9 0.25 | 2520 7.00 |48 1211.74 0.50 0.00
cvrp-2-1j-9 0.25 | 2520 9.00 | 50 1250.70 1.05 0.55
cvIp-2-1j-77 0.50 | 4457 1.00 | 57 1380.42 0.59 1.00
cvIp-2-1j-77 0.50 | 4457 3.00 | 57 1226.39 0.47 0.58
cvIp-2-1j-77 0.50 | 4457 5.00 59 1119.14 0.32 0.18
cvIp-2-1j-77 0.50 | 4457 7.00 |59 1055.22 0.28 0.02
cvrp-2-1j-77 | 0.50 | 4457 9.00 |60 1052.96 0.26 0.00
cvrp-3-1j-10 1.25 | 4599 1.00 |6 1199.55 0.34 1.00
cvrp-3-1j-10 1.25 | 4599 3.00 1133.73 0.32 0.73
cvrp-3-1j-10 1.25 | 4599 5.00 1019.52 0.24 0.00
cvrp-3-1j-10 1.25 4599 7.00 13 1072.21 0.31 0.49
cvrp-3-1j-10 1.25 4599 9.00 14 1095.46 0.31 0.57
cvrp-5-1j-89 1.25 6018 1.00 34 2439.89 1.40 1.00
cvrp-5-1j-89 1.25 | 6018 3.00 |35 1998.22 0.76 0.43
cvrp-5-1j-89 1.25 | 6018 5.00 | 36 1789.95 0.50 0.19
cvrp-5-1j-89 1.25 | 6018 7.00 |37 1643.31 0.32 0.01
cvIp-5-1j-89 1.25 | 6018 9.00 | 38 1622.10 0.34 0.01

Tabela 9 — Resultados da avaliacao de k para instancias de Brasilia

Instancia « N® De-| k Ne© Distancia | Média dis- | Métricas
mandas Ro- | total (km) | tancia / pa- | combina-
tas rada das
cvrp-0-df-0 0.25 | 642 1.00 |13 554.73 0.85 0.23
cvrp-0-df-0 0.25 | 642 3.00 |13 509.38 0.79 0.00
cvrp-0-df-0 0.25 | 642 5.00 | 14 536.84 2.45 0.63
cvrp-0-df-0 0.25 | 642 7.00 |16 575.83 2.37 0.79
cvrp-0-df-0 0.25 | 642 9.00 |17 614.89 2.39 0.98
cvrp-2-df-25 1.00 | 1072 1.00 |3 458.02 0.37 0.00
cvrp-2-df-25 1.00 1072 3.00 4 511.51 0.49 0.26
cvrp-2-df-25 1.00 1072 5.00 519.05 1.92 0.75
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Continuacao da tabela da pagina anterior

instance - « total - |k route |-total dis- | average - | combined -
name de- count | tance km | distance - | metric
mands stop

cvrp-2-df-25 1.00 | 1072 7.00 |8 534.51 1.71 0.75
cvrp-2-df-25 1.00 | 1072 9.00 |10 580.40 1.50 0.87
cvrp-1-df-19 0.25 | 2620 1.00 | 54 1297.39 0.63 1.00
cvrp-1-df-19 0.25 | 2620 3.00 |55 1088.26 0.45 0.13
cvrp-1-df-19 0.25 | 2620 5.00 | 56 1055.92 0.45 0.04
cvrp-1-df-19 0.25 | 2620 7.00 |57 1037.64 0.45 0.01
cvrp-1-df-19 0.25 | 2620 9.00 |58 1038.19 0.44 0.00
cvrp-0-df-1 0.75 | 4146 1.00 |11 1310.90 1.36 1.00
cvrp-0-df-1 0.75 | 4146 3.00 |12 1111.94 0.55 0.36
cvrp-0-df-1 0.75 | 4146 5.00 |13 994.87 0.33 0.11
cvrp-0-df-1 0.75 | 4146 7.00 |14 931.63 0.28 0.00
cvrp-0-df-1 0.75 | 4146 9.00 |16 940.95 0.41 0.07
cvrp-2-df-42 1.25 | 4828 1.00 |17 1184.04 1.20 1.00
cvrp-2-df-42 1.25 | 4828 3.00 |18 955.07 0.44 0.34
cvrp-2-df-42 1.25 | 4828 5.00 |20 889.35 0.26 0.17
cvrp-2-df-42 1.25 | 4828 7.00 |19 815.03 0.20 0.05
cvrp-2-df-42 1.25 | 4828 9.00 |19 777.59 0.19 0.00
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Figura 11 — Diagrama de classes para modelos de configuracdao do gerador de instancias
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ANEXO C - COMANDOS DE TREINAMENTO E BUSCA (NLNS)

Comando utilizado para treinar os modelos:

python3 main.py -mode train -lns_destruction T -lns_destruction_p 0.2
-nb_batches_training set 2800 -nb_train_batches 2800 -batch_size 25
-lns timelimit 300 -lns batch size 5 -test _size 10 -valid size 10
-training path ’path/to/data/025/vrppd-instances-1.0/train/pa’
-run_name ’025_PA_TRAIN_FINAL’ -load_partial_instance True -device cpu

Os caminhos de treinamento e nomes foram substituidos conforme caracteristicas
da regiao sendo treinada. Por exemplo, para o treinamento das instancias do Rio de Janeiro

foi utilizado:

python3d main.py -mode train -lns_destruction T -1lns_destruction_p 0.2
-nb_batches_training set 2800 -nb_train batches 2800 -batch_size 25
-Ins_timelimit 300 -lns_batch_size 5 -test_size 10 -valid_size 10
-training path ’/path/to/data/100/vrppd-instances-1.0/train/rj’

-run_name ’100_RJ_TRAIN_FINAL’ -load_partial_instance True -device cpu

Comando utilizado para busca em instancia:

python3 main.py -mode eval_single
-model _path ’/path/to/runs/075_DF_TRAIN FINAL/models’ -lns_batch _size 25
-instance_path ’/path/to/data/075/vrppd-instances-1.0/dev/df-2/cvrp-2-df-90. json’
-1ns _nb_cpus 10 -round_distances -lns_timelimit 600 -lns_reheating nb 10

—-device cpu —nb_runs 1 -run_name ’SEARCH_O075_DF_2’

Nem todos os parametros sao declarados explicitamente na linha de comando. A
lista completa de pardmetros esta disponivel em <https://github.com/cstenico/NLNS/
blob/master/config.py>


https://github.com/cstenico/NLNS/blob/master/config.py
https://github.com/cstenico/NLNS/blob/master/config.py
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