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RESUMO

A resolugdo de problemas de roteamento de veiculos fornece um conjunto de rotas eficientes
(menor custo) a serem desempenhadas por uma frota de veiculos. Apenas mais recentemente,
estdo sendo consideradas variantes do problema que incluem frotas com veiculos elétricos (Pro-
blemas de Roteamento de Veiculos Elétricos - EVRPs). Devido as diferencas na utiliza¢do de
veiculos elétricos, principalmente relacionadas a autonomia, consumo e recarga de bateria, as
rotas a serem projetadas precisam levar em conta as caracteristicas especificas da frota. Um
dos desafios de se estudar EVRPs € determinar a contribui¢ao de diferentes procedimentos para
a busca de solugdes de baixo custo. Esse trabalho avalia experimentalmente em um conjunto
de instancias de teste a contribuicdo da heuristica Clarke e Wright, da vizinhanga 2-opt* e da
meta-heuristica de Busca Local Iterada para melhoria de solugdes vidveis do problema.

Palavras-chave: Otimizacdo. Heuristicas. Pesquisa Operacional. Roteamento. Veiculos Elé-

tricos.
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1 INTRODUCAO

O sistema logistico global é de importancia fundamental econdmica e socialmente.
Investimentos e o comércio relacionado ao setor dos transportes contabilizam parte considerdvel
da economia de diversos paises. Por outro lado, o setor de transporte é responsdvel por um
considerdvel impacto gas carbonico. Em 2010, mais de 70 por cento da emissdo de poluente
tinha origem no transporte rodoviario (SIMS et al., 2014). Para tentar reduzir os impactos
ambientais de seu sistema de transporte, alguns paises europeus como Noruega, Holanda e
Alemanha j4 visam proibir a circulacdo de veiculos movidos a combustdo (SILVA, 2020).

A geracdo de rotas eficientes (de baixo custo/consumo energético) € um problema de-
safiador que vem sendo tratado na literatura ha mais de 50 anos (DANTZIG; RAMSER, 1959),
quando foi proposto o Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados. Para contemplar
diversas caracteristicas prdticas, hd um grande nimero de variantes do problema (LAPORTE,
1992; ADEWUMI; ADELEKE, 2018). Mais recentemente, a consideracao de frotas com vei-
culos elétricos tem ganhado atencdo. Rotas para veiculos a combustio ndo consideram particu-
laridades de veiculos elétricos (autonomia, custo por quilometro percorrido, disponibilidade de
estacOes de recarga, velocidade de recarregamento, entre outros). Por isso, rotas definidas sem
considerar essas caracteristicas podem implicar em um alto custo ou mesmo na inviabilidade
da operacdo de distribuicdo. Uma das considera¢des adotadas neste trabalho € que todos os
veiculos saem de um mesmo depdsito para atender os clientes e que este depdsito também pode
servir como estacdo de recarga.

O objeto de estudo deste trabalho € um Problema de Roteamento de Veiculos Elétri-
cos. Um dos desafios de estudar tal problema é a complexidade dos algoritmos propostos na
literatura, tipicamente inspirados por décadas de literatura em variantes tradicionais do Pro-
blema de Roteamento de Veiculos (KUCUKOGLU; DEWIL; CATTRYSSE, 2021). A pesquisa
realizada também esté relacionada com os Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel da ONU.
O desenvolvimento de solu¢des eficientes (minimizando o custo) para o roteamento de veiculos
elétricos incentiva a adocao dessa tecnologia.

Particularmente, diversas propostas de métodos de solu¢do heuristicos utilizam alguma
versdo de busca em vizinhanga, com vizinhangas do tradicional Problema de Roteamento de
Veiculos (por exemplo, k-opt) em procedimentos bastante sofisticados envolvendo muiltiplas
vizinhancas e componentes algoritmicas. No entanto, a contribui¢do individual de tais vizi-
nhancas e componentes frequentemente ndo € avaliada. O objetivo desse trabalho € avaliar o
algoritmo de economias, a vizinhanga 2-opt* e a meta-heuristica de Busca Local Iterada ao
serem utilizados com o objetivo de melhor solugdes vidveis de um Problema de Veiculos Elé-
tricos.

O restante deste documento estd organizado da seguinte forma. Na secdo 2 € feita
uma apresentacao de conceitos que possuem relacdo com o problema estudado. Na Secao 3, é
apresentada uma andlise de trabalhos relacionados, descrito o modelo de consumo de energia

dos veiculos e apresentados os métodos de solu¢des implementados. Na Se¢ao 4 € feita uma
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defini¢cao mais detalhada do problema. Ja na Sec@o 5, sdo apresentados os resultados alcangados
e uma analise a respeito dos experimentos realizados. E por fim, na Secdo 6 sdo apresentadas

as conclusdes e ideias a respeito de trabalhos futuros.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral do projeto € avaliar a eficicia de estruturas de vizinhanga tradicional-
mente utilizadas para o Problema de Roteamento de Veiculos quando aplicadas a variante com

veiculos elétricos. Para isso, foram definidos os seguintes objetivos especificos.

1. Revisao da literatura para identificar estruturas de vizinhangas tipicas de problemas de

roteamento de veiculos.
2. Desenvolvimento e aplicacdo de uma heuristica construtiva.

3. Implementacio de uma heuristica de melhoria com estruturas de vizinhancga identificadas

na revisao.
4. Realizar a implementacdo de meta-heuristica de busca local iterada.

5. Avaliacdo dos algoritmos apresentados.
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2 CONCEITOS RELACIONADOS

Neste capitulo, sdo apresentados conceitos relacionados ao desenvolvimento do traba-
lho. Na Secao 2.1, € introduzida a drea de otimizacgdo discreta e na Secdo 2.2 sdo discutidas as

diferengas entre métodos de solucdo exatos e heuristicos.
2.1 OTIMIZACAO DISCRETA

Otimizagdo discreta € um ramo de pesquisa que pertence as areas de ciéncias da com-
putacio, matemadtica aplicada e pesquisa operacional. E tem como finalidade estudar uma classe
de problemas que possuem um nimero muito grande de solu¢des candidatas, porém buscando
a melhor solucdo possivel ou uma solugdo suficientemente boa e que seja possivel encontra-la
em um tempo que seja vidvel computacionalmente. Independente da abordagem adotada, assim
como em Carvalho, Almeida e Rocha (2020) serd necessario especificar trés pontos necessarios
para resolver esses problemas, os quais os algoritmos de otimizacdo discreta terdo que utilizar
para encontrar solucdes. O primeiro aspecto € a representacdo do espaco de busca, o segundo
€ o objetivo que devera ser alcangado e o dltimo ponto é a funcdo de avaliacdo que serd utili-
zada para encontrar a solu¢do do problema que satisfaca o objetivo escolhido. Utilizando como
exemplo o problema do caixeiro viajante, TSP (Traveling salesman problem), exemplo tam-
bém presente em Michalewicz e Fogel (2013) o objetivo intuitivo é minimizar a distancia total
percorrida pelo caixeiro, respeitando as restricdes impostas, entre elas que ele sé pode visitar
cada cidade uma vez e devera retornar a cidade a qual ele iniciou a viagem. Embora possam
parecer semelhantes, a fun¢do de avaliacdo € um conceito diferente de objetivo. Pois, a funcao
de avaliacdo possui um papel de relacionar uma soluc¢io candidata presente no espaco de busca
do problema, para um valor numérico que indica sua qualidade. No TSP, que € o problema que
estd sendo utilizado como exemplo, a funcdo de avaliacdo poderia ser um mapeamento de cada
possivel solucdao encontrada, para o valor total de distancia que teria que ser percorrida pelo
caixeiro naquela sequéncia de cidades. Dessa maneira, solu¢cdes candidatas seriam comparadas
de maneira qualitativa, ou seja se uma ¢ melhor que a outra, mas também seria possivel saber
0 quanto uma solu¢do minimiza a distancia total em relagdo a outra. Em uma solugdo para
o problema do caixeiro viajante constituido de n cidades, uma possivel representacdo seria a
permutacdo dos nimeros naturais de 1, 2, 3, ..., n onde cada nimero corresponde a uma cidade
para ser visitada em sequéncia. Sob esta representacdo o espaco de busca consiste em todas as

permutagdes possiveis, logo hd n! ordenacoes.
2.2 METODOS EXATOS E HEURISTICOS
Os algoritmos de otimizagdo discreta podem ser classificados como métodos exatos e

métodos heuristicos (ROTHLAUF, 2011). Os algoritmos de otimizag¢do que utilizam a abor-
dagem exata, tem o objetivo de encontrar a melhor solu¢do possivel no espagco de busca do
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problema. Essas solucdes também podem ser chamadas de maximos ou minimos globais, res-
pectivamente para otimizagdes de maximiza¢do € minimizagdo. Os métodos exatos sdo ba-
seados em equagdOes matematicas € na maioria das vezes também tem a necessidade de testar
grande parte das solu¢des candidatas, o que pode tornar esses métodos invidveis de serem uti-
lizados, pois alguns problemas podem possuir um nimero imenso de solugdes factiveis, o que
faria com que o teste de cada uma dessas possibilidades demandasse um tempo computacional
muito grande. Ja os métodos heuristicos para resolugdo de problemas de otimizagao discreta sao
algoritmos baseados em técnicas desenvolvidas para encontrar solu¢des suficientemente boas e
proximas aos maximos ou minimos globais, principalmente quando o tempo necessério para
os algoritmos exatos de otimizagao seria indesejavel para encontrar a melhor solugdo possivel.
Algoritmos heuristicos sdo baseados no conceito de vizinhanga, onde cada solu¢do possui uma
série de solucOes proximas no espaco de busca do problema (SCHROTENBOER, 2020). O que
define a vizinhanga é uma solugdo ser encontrada a partir de outra fazendo modificagdes nessa
solucdo atual. Um algoritmo de otimizagdo que utiliza o método heuristico pode-se basear na
heuristica de busca local, que é uma heuristica que realiza iteracdes a partir de uma solugdo
inicial procurando por solu¢des vizinhas com valores melhores sob a 6tica da funcdo de avalia-
¢do. Desse modo, quando for encontrada alguma solucao superior a solugdo atual, substitui-se a
solucdo atual por essa vizinha e realiza-se uma nova busca a partir desse ponto. Essas iteragdes
sdo realizadas até que ndo seja possivel encontrar solu¢cdes melhores do que a solugdo atual. Ao
final dessas buscas é encontrado um 6timo local, que nao necessariamente é a melhor solucao
possivel para o problema, como poder ser observado na Figura 1, onde chega-se a um ponto de
6timo local que ndo é o 6timo global do problema. Para que se possa encontrar um ponto mais
préoximo ao 6timo global, pode-se executar a busca local a partir de diferentes pontos de par-
tida, ou seja, explorar de maneira mais eficaz o espaco de busca, pois realizando a busca local
a partir de apenas uma solu¢do inicial estd sendo usado somente o processo de intensificacao
em uma drea do espaco de busca de possiveis solugdes, o que pode fazer com que encontre-se
uma solugdo 6tima naquela regido, porém esse ponto encontrado pode possuir um valor nao

desejdvel em comparagdo com a melhor solugdo possivel.
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Figura 1 — Gréfico que exibe minimizacio da solu¢cdo com a busca por minimos locais no espago de busca do
problema

Funcdo objetivo

Solugéo
Fonte: Ritt (2022).






17

3 REVISAO DA LITERATURA
3.1 MODELO DE CONSUMO DE ENERGIA

Diversos trabalhos destacam a importancia de se considerar a variagdo de carga dos
veiculos ao longo do trajeto, para garantir a factibilidade das solu¢des. Entre os primeiros a
propor métodos de solugdo para o problema com tal caracteristica estdo Lin, Zhou e Wolfson
(2016) e Goeke e Schneider (2015). Nesse trabalho, além de caracteristicas fisicas (atrito,
aceleracdo gravitacional e massa do veiculo), a velocidade e a variacdo de carga ao longo do
trajeto sdo consideradas.

O modelo do consumo de energia utilizado neste trabalho de conclusdo de curso é
baseado no trabalho de Goeke e Schneider (2015), também utilizado por Silva (2020) e Zhang
et al. (2018). Para a constru¢ao do modelo, sdo utilizados diversos parametros fisicos, entre eles
v, que € a velocidade média, com valor igual a 40 km/h. g que € a aceleracdo da gravidade, que
consideramos como 9,81 m/ s2. Outro parametro utilizado € o coeficiente de atrito de rolamento,
¢y, como valor igual a 0,01. Também utilizamos p, que é a densidade do ar com o valor de
1,2041 kg/m>. O parametro c, é o coeficiente de resisténcia aerodinimica e possui o valor de
0,7. O parametro A € a drea frontal do veiculo, e foi atribuido o valor de 3,912 m2. A massa
m do veiculo € igual a 650 kg. O coeficiente de rendimento do motor ¢ possui um valor de
1,184692. E o coeficiente de rendimento da bateria y € igual a 1,112434. J4 o termo ¢;; se refere
ao tempo decorrido para o veiculo percorrer a distancia entre o né i € o n6 j, em segundos. Por
fim, o angulo o possui o valor 0°, pois foi considerado que o veiculo percorre apenas caminhos
planos na rota de entrega entre os clientes.

Podemos separar o consumo em duas parcelas: consumo fixo, que nao depende da
massa transportada; e consumo variavel, que depende da massa transportada.

O consumo fixo é dado por: g’l‘] Em que g’fj ¢ igual a equacao (3.1).

. 1
gij = ¢¥tijl(crcos (o)) +sin (aij))gvm + EpAcav3] €AY
E o consumo varidvel é dado por g} mij. Em que g ; € igual a equag@o (3.2) em;; € a
massa adicional que o veiculo carrega do n6 i para o no j.
glyj = ¢1tij(crcos(ayj) +sin(0;;))gv (3.2)

3.2 METODOS COMPUTACIONAIS

No dicionério de Oxford o adjetivo heuristico € definido como algo que utiliza-se da
tentativa e erro como estratégia para alcancar um alvo. Existem as heuristicas construtivas e
de melhoria. As heuristicas construtivas sdo algoritmos que a partir de dados iniciais, criam

uma soluc¢do inicial, e fazem vdrias iteracdes até que uma solucdo completa seja gerada. Ja as
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heuristicas de melhoria, recebem uma solucdo completa inicial e utilizando diferentes tipos de
operacgdes, encontram uma solu¢do melhor que a anterior, esses passos sao repetidos até que
um méaximo ou minimo local sejam encontrados. Nesse projeto foi utilizado o algoritmo de
economias como heuristica construtiva e o algoritmo de maxima descida com as vizinhangas
2-opt* como heuristica de melhoria. Os algoritmos heuristicos e as vizinhangas utilizadas nesse
trabalho serdo explicados nas proximas sessoes desse relatorio. Também serd apresentada uma
explicacdo a respeito da busca local iterada, pois esta meta-heuristica foi aplicada como método

de solugdo nos experimentos computacionais.
3.2.1 Algoritmo de economias

Uma das abordagens mais conhecidas e simples de resolver o problema de roteamento
de veiculos € o algoritmo das economias, proposto por Clarke e Wright (1964). De acordo com
Cordeau et al. (2002), o algoritmo de economias continua sendo uma das heuristicas construti-
vas com o melhor custo-beneficio (custo computacional versus qualidade de solugdo).

Os passos do algoritmo sdo os seguintes:
1: Crie n rotas r, tal que r =< dep6sito, i, depdsito > para todo cliente i.

2: Calcule as economias decorrentes da fusdo de cada par de rotas. Tal que a economia é
igual a distancia do depdsito até o cliente i (co;) mais a distancia do depdsito ao cliente j
(coj), menos a distincia do cliente i at€ o cliente j (c;;), para todo i e j > 1. Ou seja, a

economia € dada por e;; = co; + coj — Cij-

3: Realize a unido das rotas a partir daquelas com maior economia, desde que as seguintes

condic¢des sejam respeitadas:

As rotas das quais os dois clientes fazem parte, ndo sdo as mesmas.

Os dois pontos ainda tem conexdo direta com o depdsito.

A capacidade méxima do veiculo € respeitada.

O gasto de energia ndo ultrapassa a capacidade da bateria.

O passo nimero 3 € repetido até que ndo existam mais economias para unir rotas.

3.2.2 Heuristicas de melhoria e vizinhancas

Nos trabalhos analisados que serviram de base para esse relatério foi possivel verificar
a utilizacdo de diferentes estruturas de vizinhanca. Em Goeke e Schneider (2015), foi desen-
volvido um método heuristico hibrido, que combina as metaheuristicas Busca Tabu e VNS (Va-
riable Neighborhood Search). No trabalho de Montoya et al. (2017), também pode-se observar

a utilizacdo de um método heuristico hibrido, porém desta vez combinando as metaheuristicas
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Figura 2 — Exemplos de cdlculo de economias e de juncdo de rotas da heuristica de Clarke Wright.

Comprimento = 2¢5 + 2¢yj Comprimento = ¢i1 + ¢i1j + ¢ji
Economia = §;; = §ji = ¢iy + €1j — Cji

Fonte: OLIVEIRA e COELHO (2015).

ILS (iterated local search) e HC (heuristic concentration). Entretanto foi em Goeke e Sch-
neider (2015) que escolhemos as estruturas de vizinhancga 2-opt e 2-opt* para avaliar nossas
instancias de teste, dada a popularidade das estruturas e a conhecida eficiéncia para algoritmos
que exploram vizinhangas do tipo k-opt para o problema tradicional de roteamento de veiculos

elétricos.

Figura 3 — Exemplos de movimentos 2-opt e 2-opt™*.

y y
depot —_—

2-opt move on one route 2-opt on two routes (2-opt* version)

Fonte: Labadie, Prins e Prodhon (2016).

O algoritmo heuristico de melhoria utilizado neste trabalho foi o de maxima descida,
que requer que haja uma solu¢do vizinha Y de X com um valor menor que X. Se a busca
na vizinhanca ndo encontra nenhum vizinho que atenda este critério, deve-se retornar falso.
Portanto, este algoritmo consiste em ir de encontro com uma solucdo 6tima (possivelmente
6timo local), por meio de encontrar uma sequéncia de solugdes factiveis, cada uma melhor que
a anterior. A vizinhanga 2-opt consiste em remover dois arcos que nao sdo adjacentes e inserir
dois novos arcos que unam os pontos pertencentes aos arcos removidos, de modo a gerar uma
nova rota diferente. J4 a vizinhanga 2-opt* € uma generaliza¢do da vizinhanga 2-opt para duas
rotas, onde seria aplicado o mesmo conceito que um arco de cada rota seria removido, € 0s
pontos que faziam parte dessas rotas seriam unidos fazendo com que 2 novas rotas diferentes

fossem geradas. A Figura 3 ilustra um movimento 2-opt e um 2-opt* respectivamente.
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3.2.3 Busca local iterada

Figura 4 — Exemplo de aplicacdo da meta-heuristica ILS

A busca local iterada, do inglés iterated local search, € uma metaheuristica que in-
corpora uma heuristica de melhoria em um processo iterativo gerando uma cadeia de solucdes.
O objetivo de utilizar a ILS € poder encontrar possiveis solu¢des melhores dentro do espaco
de busca do problema em regides que ainda nao foram exploradas (VIEIRA et al., 2022). A
demonstracdo do funcionamento desta metaheuristica pode ser verificada na Figura 4, onde o
problema se inicia no ponto N(x1), e é executada uma busca local que encontra pontos com
solu¢des melhores, e a partir de N(x4) ndo é mais possivel encontrar na vizinhanga uma so-
lucdo com valor menor que a respectiva solu¢do deste ponto, pois € um minimo local. Entao
¢ realizada uma perturbacdo P(x}) e € aplicada uma nova busca local, tendo como ponto de
partida N(x}). Realizar uma minimizac@o a partir de uma nova regido possibilita uma melhor
exploracdo do espago de busca do problema que se estd otimizando, aumentando as chances de
encontrar uma solu¢do mais proxima ao 6timo global. Na Figura 4, por conta da perturbacao
realizada, uma solu¢do mais otimizada foi encontrada. Este processo de reiniciar a busca a
partir de diferentes pontos pode ser realizado por k-iteracoes.

Os passos do algoritmo de busca local iterada sdo os seguintes:
1: A busca local(s), sendo s a solucdo inicial, € atribuida a melhor solugdo que € sp;.
2: Iteragdes iter recebe o valor 0.

3: Se o ndmero de iteracdes iter for igual ao nimero maximo de iteragdes, a ILS € finalizada

e 0s proximos passos ndo sao executados.
4: A solugdo s recebe perturbacao(spes).
5: A busca local(s"), é atribuida 2 sp,y.
6: A melhor solucao sy, € igual a s” se sp,,; for maior que s”

7: Soma-se o valor 1 a varidvel iter e o algoritmo € reiniciado a partir do passo 3.



21

3.3 COMENTARIOS GERAIS

De acordo com a revisao da literatura, pode-se observar que o EVRP € uma extensao do
tradicional problema de roteamento de veiculo VRP e possui o objetivo especifico de encontrar
um conjunto de rotas otimizadas para veiculos elétricos, levando em consideracio restri¢des
de bateria e operacdes de carregamento (KESKIN; CATAY, 2018; LIN; ZHOU; WOLFSON,

2016). Neste trabalho, sdo consideradas as seguintes restricoes e procedimentos operacionais:

Cada rota inicia e termina no deposito.

Cada cliente € servido por apenas um veiculo.

O limite de carga do veiculo (volume/massa) de encomendas nio podera ser excedido.

A localizagdo das estagOes de recarga e a distancia a ser percorrida entre depdsito, clientes

e estacOes de recarga ja é conhecida previamente.

* Ao sair de uma estacdo de recarga a bateria de um veiculo sempre estard totalmente

carregada.

Uma restricdo muito comum nas pesquisas relacionadas ao problema de roteamento
de veiculos elétricos € relacionada ao tempo (LIN; ZHOU; WOLFSON, 2016). Podem existir
diversas hipéteses consideradas em trabalhos que levam em conta restricdes de tempo, mas
resumidamente podem ser divididas em janelas de tempo como em Hiermann et al. (2016) e
limite de duracdo total da rota em Montoya et al. (2015). Entretanto neste trabalho foi assumido
que ndo existem restri¢des de tempo de nenhum tipo.

Em relacdo a funcio objetivo, tradicionalmente na literatura os problemas VRP consi-
deram minimizar a distancia total percorrida, o nimero total de veiculos necessdrios para efe-
tuar as entregas de todas as rotas e ainda o tempo total de operagdo (KUCUKOGLU; DEWIL;
CATTRYSSE, 2021). Como o EVRP ¢ derivado do problema de roteamento de veiculos, essas
fungdes objetivos ja mencionadas também sdo comuns nesse tipo de problema, porém a mini-
mizacdo da energia total consumida, o numero de estacdes de recarga necessdrias e o tempo de
recarga também podem ser levados em conta. Neste trabalho a funcdo objetivo tem a fungao
de minimizar o nimero total de veiculos elétricos necessérios e a energia total consumida por
esses veiculos.

As hipdteses relacionadas ao cdlculo de gasto de energia dos veiculos elétricos podem
considerar diferentes tipos de aspectos para tornar os resultados das solu¢gdes encontradas pelo
EVRP mais realistas. Entre as caracteristicas mais comuns e que foram consideradas neste es-
tudo estdo: peso do veiculo e da carga adicional no momento, densidade do ar, coeficiente de
atrito do asfalto e pneu, drea frontal do veiculo, constante gravitacional, drea frontal do veiculo,
distancia percorrida e velocidade média (GOEKE; SCHNEIDER, 2015). Esta abordagem ado-
tada € classificada como uma fun¢do deterministica ndo linear de cédlculo de energia, que produz

resultados mais fiéis a realidade porém demandam um tempo computacional maior. Também
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existem célculos de gasto de energia da bateria baseados em func¢des deterministicas lineares,
onde o consumo de energia € diretamente proporcional a distancia percorrida pelo veiculo como
pode ser visto em Erdogan e Miller-Hooks (2012). Este tipo de cdlculo é considerado menos
realista, porém possui muito menos complexidade que o método ndo linear. Neste trabalho, é
utilizado o modelo deterministico ndo linear presente em Goeke e Schneider (2015) para que os
resultados sejam mais precisos € que tenham maior probabilidade de corresponder ao gasto de
energia em testes reais.

Assumindo que o problema de roteamento de veiculos € um problema NP-dificil e o
EVRP € uma generalizacdo do VRP, o roteamento de veiculos elétricos também € um problema
NP-dificil (AFRODITT et al., 2014). Além disso, com a adicd@o das restri¢des descritas anteri-
ormente, o problema se torna consideravelmente mais complexo de resolver. As metodologias
de solugdo propostas na literatura podem ser classificadas em abordagens exatas ou heuristicas.
Analisando os trabalhos relacionados a resolucao de problemas EVRP, foi possivel verificar
que o numero de estudos em que abordagens exatas sdo utilizadas como solu¢do € muito pe-
queno, devido a complexidade do problema e por ser NP-dificil. Ademais, além dessas razdes
ja postas para utilizar-se métodos heuristicos para resolver problemas de roteamento de veiculos
elétricos, neste trabalho foram escolhidas instancias de testes com tamanho grande, presentes
em Schneider, Stenger e Goeke (2014), o que foi mais um motivo para a escolha de métodos

heuristicos em detrimento de métodos exatos, como abordagem de solugdo.
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4 DEFINICAO DO PROBLEMA E ESTRATEGIAS DE SOLUCAO

Também conhecido como VRP, da sigla em inglés vehicle routing problem, o Problema
de Roteamento de Veiculos é um problema de otimizagdo que é formado por n clientes, cada
um localizado em um ponto numa determinada drea geografica. Veiculos, que possuem uma
capacidade maxima idéntica de peso de carga, irdo entregar encomendas para os clientes. Se
considera que cada cliente possui uma demanda em peso de bens encomendados. Todos os bens
em questdo, e os veiculos estdo respectivamente estocados e estacionados num mesmo depo-
sito. Os veiculos devem iniciar e finalizar suas rotas nesse depdsito. O problema consiste em
otimizar as entregas de modo que os veiculos percorram a menor distancia possivel, realizando
as entregas para todos os clientes, sem exceder as restri¢des de carga.

Mais formalmente, o problema pode ser definido através de um grafo direcionado
completo G = (V,A), com o conjunto de n vértices V = {0,1,...,n— 1} em que O representa
o depésito e para todo cliente v € V\{0} hd uma demanda d; > 0 associada. A cada arco
A={(i,j) €V xV,i# j} é associado um custo (distancia) ¢;; > 0. Uma rota factivel (vidvel)
¢ definida no grafo como um ciclo que inicia e termina no depdsito (0) e com demanda menor
do que a capacidade do veiculo C. A demanda de uma rota € a soma das demandas dos clientes
que compdem tal rota. O objetivo € encontrar um conjunto de rotas factiveis que minimize o
custo total.

Figura 5 — Trés rotas que comegam e terminam no mesmo ponto (depdsito) e o consumo de energia de cada uma é
representado graficamente.

Fonte: Silva (2020).

Um dos desafios de tratar o problema de roteamento de veiculos elétricos € modelar a
variacdo da carga na bateria de cada veiculo. Asamer et al. (2016) apresentaram um dos modelos
mais relevantes para esse contexto. Nesse modelo, a for¢a necessdria para acelerar e vencer as

forcas de resisténcia envolvidas considera a massa do veiculo, sua aceleracdo e velocidade,
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a aceleracdo gravitacional, a forca de inércia rotacional de partes do veiculo, a inclinagdo da
rodovia, o atrito do ar e de solo, entre outros. Com isso, é possivel, além de considerar as
caracteristicas do VRP, considerar também o consumo de energia ao se deslocar de um ponto a
outro, definindo assim o Problema de Roteamento de Veiculos Elétricos (EVRP). Na versdo de
veiculos elétricos cada arco também tem um gasto de energia associado g;; € o veiculo possui
uma capacidade de bateria, entdo uma rota vidvel, além de respeitar a capacidade em peso deve
respeitar a capacidade em energia disponivel. Uma exemplo gréifico de solu¢cdo € mostrado na

Figura 5.
4.1 ESTRATEGIAS DE SOLUCAO

Neste trabalho algumas das adaptacdes realizadas, por ser um problema de roteamento
de veiculos elétricos foi que na implementacao para o algoritmo de economias foi considerada
a demanda mas também a capacidade de bateria. Além disso, as estagdes de recarga nao foram
incluidas. Para a implementagdo da heuristica de méxima descida com a vizinhanga 2-opt*
também nao foram consideradas as estagdes de recarga. Ainda, o nosso “custo” na verdade € a
energia gasta para atender todos os clientes no conjunto de rotas. Na implementacdo da busca
local iterada utilizada neste trabalho para solucionar o problema de roteamento de veiculos elé-
tricos, a solu¢do inicial empregada € a solugao gerada pela aplicac¢io do algoritmo de economias
e pela heuristica de maxima descida com a vizinhanga 2-opt*, a busca local também € a heu-
ristica de maxima descida com a vizinhanca 2-opt*. J4 a estratégia de pertubacdo adotada é o
sorteio de alguma rota que pertenca ao conjunto de rotas da solugdo, e apds isso € realizado um

embaralhamento na sequéncia de clientes desta rota.
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S EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Os testes neste trabalho foram divididos em dois experimentos. O primeiro (Secdo 5.1)
com o objetivo de minimizar o consumo de energia, que nao considere o fato de que os veiculos
podem utilizar estacdes de recarga para continuar seu percurso. Esse experimento compara os
algoritmos de economias, a heuristica de melhoria de méxima descida com a vizinhanga 2-opt*,
e a execucao da meta-heuristica Busca Local Iterada. No segundo experimento (Se¢ado 5.2), foi
contemplada a possibilidade dos veiculos visitarem esta¢des de recarga ao longo de suas rotas,
0 que potencialmente permite a reducdo do nimero de veiculos (ou viagens). Essa utilizacao
de estacdes de recarga pode ser verificada na Figura 7, onde apenas um veiculo atende todos
os clientes, em comparac¢ao com a solugdo apresentada na Figura 6, onde sdo necessarios dois

veiculos, pois ndo € possivel visitar uma estacdo de recarga de bateria.

Figura 6 — Exemplo de solucdo sem utilizar estacao de recarga.

Fonte: Elaborada pelo autor baseada em Silva (2020).

5.1 REDUCAO DO CONSUMO DE ENERGIA

Neste trabalho, a realizac@o de testes tiveram como objetivo poder analisar algumas
das possibilidades existentes para resolver o problema do roteamento de veiculos elétricos. En-
tre as opcoes existentes na literatura foi escolhido o algoritmo de economias como heuristica
construtiva, o algoritmo de médxima descida com a vizinhanga 2-opt* como heuristica de me-
lhoria e uma meta-heuristica de busca local iterada para que o espaco de busca do problema
pudesse ser melhor explorado por meio das pertubacdes geradas pela ILS. Nos experimentos,
outras decisdes que tiveram que ter sido tomadas abrangem por exemplo o modelo de consumo

de energia da bateria, a velocidade escolhida para o veiculo, que foi 40km /h, a ndo declividade
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Figura 7 — Exemplo de solucao utilizando estagc@o de recarga.

-y
ke

| B
| 0/
N\ /

Fonte: Elaborada pelo autor baseada em Silva (2020).

nas ruas do trajeto de entregas para os clientes e a capacidade maxima da bateria igual a 18kW h.
O algoritmo de economias, as heuristicas, suas vizinhancas e a meta-heuristica de busca local
iterada foram implementados utilizando-se a linguagem de programacdo C++. Essa linguagem
foi escolhida, por ser considerada de alto desempenho, por possuir muitas bibliotecas que auxi-
liam no desenvolvimentos de programas e por ser amplamente conhecida pela comunidade de
computacdo. O programa desenvolvido foi executado em um PC modelo MacBook Air, com
um processador Apple M1 e memoéria RAM de 8GB.

Na realizagao desse trabalho foi estudada a adequabilidade de um conjunto de instan-
cias publicas para o Problema de Roteamento de Veiculos Elétricos com janelas de tempo na sua
utilizacdo para o problema de Roteamento de Veiculos Elétricos Capacitados. Essas instancias
foram adaptadas de Schneider, Stenger e Goeke (2014), e possuem um nimero de clientes que,
dependendo da instancia, pode ser igual a 5, 10, 15 ou 100. Para isso, foi analisada a energia
total necessdria para percorrer todos os clientes de uma instancia, sendo que a capacidade do
veiculo e da bateria ndo deveriam ser ultrapassadas. Neste primeiro experimento, como nao fo-
ram utilizadas as esta¢des de recarga, o nimero de veiculos necessarios para atender o conjunto
de rotas de cada instancia é o mesmo para o algoritmo de economias, heuristica de melhoria e
busca local iterada.

Desse modo, nas Tabelas 1 e 2 podem ser vistos os resultados obtidos com a execucao
das instancias de testes no algoritmo de economias desenvolvido neste trabalho, na heuristica
de melhoria de maxima descida com a vizinhanga 2-opt*, e a execucdo de 10 repeti¢cdes da
busca local iterada com 100 iteragdes. Verificando estes resultados pode-se concluir que é dese-
javel utilizar heuristicas de melhoria, pois no nosso projeto o algoritmo de maxima descida foi
capaz de encontrar rotas com gasto de energia menor do que quando as instancias sao execu-
tadas apenas com o algoritmo de economias, mantendo o tempo computacional "virtualmente

instantaneo". Além disso, a aplicacdo da meta-heuristica ILS resultou em uma diminui¢ao no
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gasto total de energia em 46 das 91 instancias em comparag¢do com uso somente do algoritmo de
economias, o corresponde a uma melhora em mais de 50% das instancias de teste. O que torna
o uso da busca local iterada algo desejavel, mesmo com o aumento do tempo computacional do

programa, como pode ser visto nas Tabelas 3 e 4.
5.2 REDUCAO DO NUMERO DE VEICULOS

Em seguida foram realizados novos experimentos, porém com a tentativa de realizar
a juncdo das rotas com a utilizacdo de estacdes de recarga para possibilitar essa unido de rotas
pertencentes a0 mesmo conjunto. Esses novos testes foram aplicados sobre as solucdes geradas
pela meta-heuristica de busca local iterada, por conta de ter sido o método que proporcionou os
resultados mais otimizados nos testes anteriores. A tentativa de juncdo de rotas € realizada pois
a diminui¢ao de rotas faz com que sejam necessarios menos veiculos para que todos os clientes
daquela instancia de teste sejam atendidos. E isso é um dos aspectos que fazem parte da funcao
objetivo da abordagem adotada nesse trabalho para aplicar na otimizacdo do roteamento de
veiculos elétricos.

Sendo assim, realizando a anélise das Tabela 3 e 4 em comparagcdo com as Tabelas
anteriores, € possivel verificar que a média de veiculos necessarios por instancia de teste com a
juncdo de rotas € 4,35 e a mediana € 4. J4 nos experimentos sem a tentativa de unido de rotas
com a utilizacdo de estacdes de recarga sdo gerados resultados em que a média de veiculos
necessarios por instancia é 4,96 e a mediana € 5. Logo, verifica-se que foi obtido éxito em
aplicar a junc¢do de rotas nas solugdes pré-existentes dos testes com a utilizagdo de busca local
iterada com 100 iteragdes, pois a diminui¢do do nimero de veiculos minimos necessdrios para
atender todos os clientes gera uma economia muito grande ja que os gastos com veiculos de
transporte € mao de obra representam um dos principais custos em sistemas de logistica. Nas
Tabelas 5 e 6 foram repetidos os mesmos experimentos das Tabelas 3 e 4, porém com 200
iteracOes na busca local iterada. Porém ndo foi verificada uma melhora nos gastos de energia
da bateria e no nimero média de veiculos necessarios, que justifique o acréscimo no tempo e

esfor¢co computacional aplicados para executar mais iteracdoes na meta-heuristica ILS.
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Tabela 1 — Primeira coluna € o nimero da instancia de teste. A segunda coluna é o niimero de veiculos. Na terceira
coluna € a energia necessaria pelo algoritmo de economias. A quarta coluna € a energia necessdria pelo
algoritmo de economias com a utilizagdo da heuristica de maxima descida com a vizinhanga 2-opt*. Na
quinta coluna é a média da energia requerida pelas instancias com a utilizacdo da busca local iterada. E
a ultima coluna € o desvio padrdo das energias das 10 repeti¢des da aplicacdo da meta-heuristica ILS.
(Parte 1).

AE AE—20pt ZILS oS

16594,50 16589,50 16589,50 0,00

27812,50 27812,50 27611,08 173,35

84317,04 83980,87 83977,56 10,47

84317,04 83980,87 83976,35 14,28

14615,80 14535,80 14535,80 0,00

S
<

O 031N N AW~
—_—
_— O O N =

89957,31 8954797 89359,26 304,55
89957,31 8954797 89333,33 24291

2 28910,40 28829,70 28563,30 428,94
10 84317,04 83980,87 83980,87 0,00
2 28924,60 28750,30 27256,24 199,34
10 84317,04 83980,87 83963,20 55,88
10 10 84317,04 83980,87 83980,87 0,00
11 2 22209,05 22209,05 22209,05 0,00
12 10 84317,04 83980,87 83939,32 131,40
13 10 84317,04 83980,87 83980,87 0,00
14 10 84317,04 83980,87 83934,80 130,59
15 5 71355,60 70671,40 70671,40 0,00
16 5 71355,60 70671,40 70671,40 0,00
17 2 2325830 23258,30 23258,30 0,00
18 2 3222530 32201,10 31757,82 233,63
19 5 7135560 70671,40 70671,40 0,00
20 5 71355,60 70671,40 70671,40 0,00
21 5 71355,60 70671,40 70671,40 0,00
22 2 22353,65 22262,86 22262,86 0,00
23 5 71355,60 70671,40 70671,40 0,00
24 2 19834,48 19832,28 19832,28 0,00
25 5 71355,60 70671,40 70671,40 0,00
26 5 71355,60 70671,40 70671,40 0,00
27 1 1518520 15112,00 15112,00 0,00
28 2 30140,70 29838,20 29807,32 97,65
29 8 89957,31 89547,97 89445771 133,48
30 8 89957,31 89547,97 89418,02 125,74
31 2 20168,15 20166,07 20166,07 0,00
32 2 25299,87 25183,07 25103,51 128,10
33 8 89957,31 89547,97 89288,47 270,11
34 1 1440620 14309,40 14309,40 0,00
35 8 89957,31 89547,97 89338,18 274,24
36 1 13270,50 13130,70 13130,70 0,00
37 8 8995731 89547,97 89294,09 339,56
38 1 13357,30 13348,40 13348,40 0,00
39 2 2592444 25533,74 25077771 240,35
40 8 89957.31 8954797 89420,96 96,75
41 8 89957,31 8954797 89386,58 110,25
42 8 89957,31 8954797 89367,15 170,90
43 8 8995731 89547,97 89308,54 177,38
44 8 89957,31 8954797 89393,38 120,16

8

8
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Tabela 2 — Primeira coluna € o nimero da instancia de teste. A segunda coluna € o niimero de veiculos. Na terceira
coluna € a energia necessdria pelo algoritmo de economias. A quarta coluna € a energia necesséria pelo
algoritmo de economias com a utilizagdo da heuristica de maxima descida com a vizinhanga 2-opt*. Na
quinta coluna é a média da energia requerida pelas instancias com a utilizacdo da busca local iterada. E
a ultima coluna € o desvio padrio das energias das 10 repeti¢des da aplicagdo da meta-heuristica ILS.

(Parte 2).

k v AE AE-20pix ZILS olLS
47 5 8038540 76904,38  76904,38 0,00
48 2 18211,80  18089,30  18089,30 0,00
49 5 8038540 76904,38  76904,38 0,00
50 1 12529,30  12508,60  12508,60 0,00
51 2 29037,80  28992,00  28871,78 178,61
52 5 8038540 76904,38  76904,38 0,00
53 2 18987,30  18987,30  18987,30 0,00
54 2 22688,50 22667,60 @ 22667,60 0,00
55 5 8038540 76904,38  76904,38 0,00
56 5 8038540 76904,38  76904,38 0,00
57 5 8038540 76904,38  76904,38 0,00
58 5 8038540 76904,38  76904,38 0,00
59 5 8038540 76904,38  76904,38 0,00
60 5 8038540 76904,38  76904,38 0,00
61 2 27334,10  27294,60  27078,62 496,87
62 5 8038540 76904,38  76904,38 0,00
63 5 8038540 76904,38  76904,38 0,00
64 9 105368,71 105229,81 105145,26 165,71
65 9 105368,71 105229,81 105180,82 154,93
66 3 34544770 34544770  34544,70 0,00
67 9 105368,71 105229,81 105229,81 0,00
68 3 3337544  33371,64  32877,33 795,91
69 9 105368,71 105229,81 105132,75 245,74
70 9 105368,71 105229,81 105085,12 222,09
71 2 20807,05 20778,25  20778,25 0,00
72 9 105368,71 105229,81 105214,05 49,84
73 9 105368,71 105229,81 105078,29 354,56
74 9 105368,71 105229,81 105151,20 149,69
75 2 2434546 24271775  24271,75 0,00
76 2 34516,60 3434820  33160,41 1.541,46
77 3 35139,44 3513224 3513224 0,00
78 5  84830,80  84450,60  84329,61 241,57
79 2 27240,50 < 27220,80  27112,20 228,95
80 5 84830,80  84450,60  84366,52 199,78
81 3 34485,09  34463,609  34463,069 0,00
82 5  84830,80  84450,60  84152,95 491,09
83 5 84830,80  84450,60  84385,62 168,27
84 1 17386,60  17189,90 17189,90 0,00
85 3 36453,30  36394,10  35941,36 524,95
86 5  84830,80  84450,60  84401,86 153,86
87 2 30601,60 30488,00  30488,00 0,00
88 5  84830,80  84450,60  84294,93 492,27
89 5 84830,80  84450,60  84378,73 227,27
90 5 84830,80  84450,60  84305,29 326,37
91 1 17532,70  17532,70  16098,30 0,00

Média 4,96 6154299  60905,09  60784,97 127,69
Mediana 5,00  80385,40  76904,38  76904,38 0,00
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Tabela 3 — A primeira coluna é o nimero da instancia de teste. A segunda coluna é a média da energia requerida
pelas instancias com a utilizag@o da busca local iterada. Na terceira coluna é apresentada a média de
tempo para a execugdo do programa. A quarta coluna possui a média de veiculos. Na sexta coluna é
apresentado o desvio padrdo das energias das 10 repeti¢cdes da aplicacdo da meta-heuristica ILS. E na
ultima coluna estd a mediana entre as energias das 10 repeti¢des (Parte 1).

ILS-100
z (s) w o m
16589,50 14,70 1,00 0,00 16589,50

25072,33 42,40 1,00 655,64 25067,20
83939,32  4949,10 10,00 131,40 83980,87
83980,87  4828,00 10,00 0,00 83980,87
14535,80 19,40 1,00 0,00 14535,80
28474,50 176,00 2,00 458,56 28829,70
83974,25  5463,60 10,00 13,96 83980,87
27133,74 76,20 1,90 451,04 2714548
83978,67  4857,60 10,00 6,96 83980,87
10 83939,32  4944,10 10,00 131,40 83980,87
11 2229370 280,00 1,00 72,81 22350,10
12 83980,87  4812,60 10,00 0,00 83980,87
13 83939,32  4911,90 10,00 131,40 83980,87
14 83963,20  5241,10 10,00 55,88 83980,87
I5 68462,80 18889,70 4,00 0,00 68462,80
16 68462,80 18254,70 4,00 0,00 68462,80
17 20701,80 51,20 1,00 0,00 20701,80
18 31980,93 207,30 1,00 267,66 31814,70
19 68462,80 17539,50 4,00 0,00 68462,80
20 68462,80 19258,90 4,00 0,00 68462,80
21 68462,80 17941,70 4,00 0,00 68462,80
22 20825,70 35,00 1,00 0,00 20825,70
23 68462,80 18346,50 4,00 0,00 68462,80
24 18388,30 5,30 1,00 0,00 18388,30
25 68462,80 18403,20 4,00 0,00 68462,80
26 68462,80 17170,10 4,00 0,00 68462,80
27 15112,00 11,20 1,00 0,00 15112,00
28  67275,22 144,00 1,00 146,37 67383,00
29 89371,36 14816,00 8,00 71,51 89370,00
30 89433,71 12461,10 8,00 73,87 89416,28
31 17513,80 49,70 1,00 0,00 17513,80
32 2343798 147,70 1,00 83,86 23464,50
33 89320,04 14514,80 8,00 245,32 89370,00
34 14309,40 233,80 1,00 0,00 14309,40
35 89332,07 16001,00 8,00 191,31 89361,65
36 13130,70 18,20 1,00 0,00 13130,70
37 8937441 1457040 8,00 161,34 89370,00
38 13348,40 20,00 1,00 0,00 13348,40
39 2513471 217,80 2,00 275,36 24963,70
40 89339,71 14616,00 8,00 119,13 8§9370,00
41 89340,77 14903,90 8,00 64,63 8§9370,00
42 89315,49 15946,30 8,00 187,49 89370,00
43 89268,78 15680,10 8,00 456,43 89370,00
44  89369,43 1355590 8,00 69,96 8§9370,00
45 89233,69 16196,80 8,00 368,75 8§9370,00
46 89357,73 14842,00 8,00 84,60 8§9370,00

O 01N N AW =
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Tabela 4 — A primeira coluna é o niimero da instincia de teste. A segunda coluna é a média da energia requerida
pelas instincias com a utilizagcdo da busca local iterada. Na terceira coluna é apresentada a média de
tempo para a execugdo do programa. A quarta coluna possui a média de veiculos. Na sexta coluna é
apresentado o desvio padrdo das energias das 10 repeti¢des da aplicagdo da meta-heuristica ILS. E na
dltima coluna estd a mediana entre as energias das 10 repeti¢des. (Parte 2).

ILS-100
k z (s) n c m
47 76440,00 30705,10 4,00 0,00  76440,00
48 17122,90 77,00 1,00 0,00 17122,90
49 76440,00 31529,70 4,00 0,00  76440,00
50 12508,60 19,20 1,00 0,00  12508,60
51 29612,11 183,70 1,00 188,53  29729,20
52 76440,00 31315,50 4,00 0,00  76440,00
53 31798,90 5,40 1,00 0,00  31798,90
54 20052,70 45,30 1,00 0,00  20052,70
55 76440,00 30127,00 4,00 0,00  76440,00
56 76440,00 30780,10 4,00 0,00  76440,00
57 76440,00 30730,80 4,00 0,00  76440,00
58 76440,00 30985,80 4,00 0,00  76440,00
59 76440,00 30861,80 4,00 0,00  76440,00
60 76440,00 33430,40 4,00 0,00  76440,00
61 27666,95 20520 1,30 94399  27912,05
62 76440,00 31953,20 4,00 0,00  76440,00
63 76440,00 31789,30 4,00 0,00  76440,00

64 105229,81 5427,40 9,00 0,00 105229,81
65 104937,79  6731,40 9,00 486,84 105229,81

66 25552,70 24,70 1,00 0,00  25552,70
67 105152,39  6731,00 9,00 145,57 10522981
68 34509,03 74,80 2,00 521,05  34673,80

69 105156,77  6298,00 9,00 121,10 105229,81
70 105191,48  5764,00 9,00 76,85 105229,81
71 18976,70 5,10 1,00 0,00  18976,70
72 105052,45  6753,40 9,00 277,81 105229,81
73 105203,78  5825,20 9,00 56,38  105229,81
74 105225,44  5779,50 9,00 13,83  105229,81

75 71087,70 5,90 1,00 0,00  71087,70
76 30679,00 66,60 1,00 966,95  31428,00
77 31817,00 101,00 2,00 0,00  31817,00
78 86850,47 24558,00 3,90 151527  86371,30
79 23664,10 46,30 1,00 174,14  23664,10
80 8744435 27652,30 3,80 1913,79  86371,30
81 33108,20 84,90 1,00 0,00  33108,20
82 86265,56 25629,10 3,90 334,38  86371,30
83 86602,48 27577,10 3,90 731,06  86371,30
84 17189,90 17,80 1,00 0,00  17189,90
85 35218,80 78,20 1,00 1123,01  35470,00
86 86812,01 29855,00 3,80 949,58  86371,30
87 27108,80 39,30 1,00 0,00  27108,80
88 87182,40 2996890 3,70 2013,77  86371,30
89 86894,01 23527,70 3,90 165295  86371,30
90 86535,81 29992,10 3,80 244997  86371,30
91 16098,30 15,30 1,00 0,00  16098,30

Média 61396,30 10758,69 4,35 237,73  61389,55
Mediana  76440,00  5764,00 4,00 13,83  76440,00




32

Tabela 5 — Primeira coluna é o nimero da instancia de teste. A segunda coluna € o nimero de veiculos. Na terceira
coluna € a energia necessdria pelo algoritmo de economias. A quarta coluna € a energia necessdria pelo
algoritmo de economias com a utilizacao da heuristica de maxima descida com a vizinhanca 2-opt*. Na
quinta coluna é a média da energia requerida pelas instancias com a utilizagdo da busca local iterada. E
a ultima coluna é o desvio padrdo das energias das 10 repeti¢des da aplicacdo da meta-heuristica ILS.

(Parte 1).
ILS-200
Z 1(s) w c m
16589,50 19,00 1,00 0,00 16589,50

25067,20 49,00 1,00 650,06 25067,20
83980,87  6235,70 10,00 0,00 83980,87
83912,43  7184,50 10,00 134,35 83980,87
14535,80 24,90 1,00 0,00 14535,80
28385,70 22290 2,00 468,02 28385,70
83963,20  6987,20 10,00 55,88 83980,87
26461,31 92,60 1,40 714,97 25912,20
83979,03  6638,60 10,00 5,82 83980,87
10 8391945  6762,90 10,00 136,07 83980,87
11 22350,10 218,30 1,00 0,00 22350,10
12 83971,65 7067,80 10,00 22,51 83980,87
13 83980,87  6187,00 10,00 0,00 83980,87
14 83939,32  6570,70 10,00 131,40 83980,87
15 68462,80 2176590 4,00 0,00 68462,80
16 68462,80 22244,10 4,00 0,00 68462,80
17 20701,80 45,10 1,00 0,00 20701,80
18 32036,34 279,20 1,00 286,14 31814,70
19 68462,80 23095,60 4,00 0,00 68462,80
20 68462,80 2231530 4,00 0,00 68462,80
21 68462,80 21989,20 4,00 0,00 68462,80
22 20825,70 46,80 1,00 0,00 20825,70
23 68462,80 21835,80 4,00 0,00 68462,80
24 18388,30 6,60 1,00 0,00 18388,30
25 68462,80 22782,60 4,00 0,00 68462,80
26 68462,80 21334,70 4,00 0,00 68462,80
27 15112,00 14,20 1,00 0,00 15112,00
28 67321,24 161,90 1,00 130,20 67383,00
29 88915,56 19159,60 8,00 496,75 89122,16
30 89226,14 18658,40 8,00 258,62 89362,85
31 17513,80 94,60 1,00 0,00 17513,80
32 23278,86 374,50 1,00 128,10 23199,30
33 89118,81 20140,70 8,00 507,06 89364,26
34 14309,40 288,10 1,00 0,00 14309,40
35 89219,16 19174,80 8,00 275,73 89370,00
36 13130,70 21,60 1,00 0,00 13130,70
37 89220,88 19934,60 8,00 201,50 89311,96
38 13348,40 24,70 1,00 0,00 13348,40
39 25362,73 181,80 2,00 275,36 25533,74
40 89334,12 17142,30 8,00 140,32 8§89370,00
41 89150,09 17004,20 8,00 428,73 8§9370,00
42 89330,04 17322,80 8,00 85,71 89370,00
43 89235,32 17315,20 8,00 369,38 89370,00
44 89360,55 15967,60 8,00 168,82 89364,26
45 89153,82 17858,60 8,00 378,19 8§9286,96
46 89228,02 1851490 8,00 253,48 89368,17

Neliie SRR e SRV B R \ R
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Tabela 6 — Primeira coluna € o nimero da instincia de teste. A segunda coluna é o nimero de veiculos. Na terceira
coluna € a energia necessaria pelo algoritmo de economias. A quarta coluna € a energia necessaria pelo
algoritmo de economias com a utilizacio da heuristica de maxima descida com a vizinhanca 2-opt*. Na
quinta coluna é a média da energia requerida pelas instancias com a utilizagdo da busca local iterada. E
a ultima coluna é o desvio padrio das energias das 10 repeti¢des da aplicacdo da meta-heuristica ILS.

(Parte 2).
ILS-200
k z t(s) nv o} m
47 76440,00 32565,60 4,00 0,00  76440,00
48 17122,90 100,80 1,00 0,00 17122,90
49 76440,00 34530,20 4,00 0,00  76440,00
50 12508,60 23,50 1,00 0,00 12508,60
51 29447.55 29420 1,00 336,28 29534.,05
52 76440,00 34272,80 4,00 0,00  76440,00
53 31798,90 6,00 1,00 0,00 31798,90
54 20052,70 54,40 1,00 0,00  20052,70
55 76440,00 34402,50 4,00 0,00  76440,00
56 76440,00 34578,80 4,00 0,00  76440,00
57 76440,00 33547,50 4,00 0,00  76440,00
58 76440,00 32549,50 4,00 0,00  76440,00
59 76440,00 3422740 4,00 0,00  76440,00
60 76440,00 33045,80 4,00 0,00  76440,00
61 26947,56 467,20 1,40 1150,19  27013,34
62 76440,00 33119,80 4,00 0,00  76440,00
63 76440,00 34351,10 4,00 0,00  76440,00

64 105065,48  8785,10 9,00 338,41 105186,07
65 105065,88  8470,40 9,00 343,27 10518141

66 25552,70 27,10 1,00 0,00  25552,70
67 104976,06  8117,70 9,00 376,46 105229,81
68 33685,18 180,90 2,00 850,87  33026,10

69 105099,42  8018,20 9,00 199,65 10519541
70 105006,90  8004,00 9,00 240,83 105046,44
71 18976,70 6,00 1,00 0,00  18976,70
72 10494990  8665,20 9,00 396,30 105044,81
73 105074,02  7903,80 9,00 23542 105216,16
74 104877,04  9205,50 9,00 458,87 105064,51

75 71087,70 6,30 1,00 0,00  71087,70
76 31009,68 80,60 1,20 1404,06  31428,00
77 31817,00 110,50 2,00 0,00  31817,00
78 87639.41 28531,40 3,70 2210,27  86371,30
79 23730,18 54,20 1,00 159,60  23829,30
80 85759,76  35259,70 3,50 1561,82  86371,30
81 33108,20 105,70 1,00 0,00  33108,20
82 86639,07 36530,30 3,70 1449,25  86371,30
83 86858,46 31685,60 3,70 264549  86371,30
84 17189,90 21,60 1,00 0,00  17189,90
85 35291,87 88,80 1,00 1164,19  35835,35
86 86239,20 30931,40 3,80 871,63  86371,30
87 27108,80 59,60 1,00 0,00  27108,80
88 85870,88 33882,80 3,80 1017,96  86371,30
89 86168,08 34135,60 3,80 432,78  86371,30
90 86449,93 31876,00 3,80 102222  86371,30
91 16098,30 18,20 1,00 0,00  16098,30

Média 61315,10 12684,14 4,34 280,98  61337,86
Mediana  76440,00  8004,00 4,00 22,51  76440,00







35

6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

E cada vez mais presente a preocupagio com a diminui¢io das polui¢des emitidas na
atmosfera, por isso muitos paises ja possuem leis que incentivem a populacdo a comprar veicu-
los elétricos pois eles possuem tecnologias que prometem reduzir os custos de transporte € 0s
efeitos da poluicdo em comparagdo com os motores a combustdo. No entanto, a autonomia da
bateria, os longos tempos de carregamento e a disponibilidade limitada de estagcdes de recarga
tornam as operagdes de carregamento uma questdo mais critica em compara¢do com as opera-
coes de reabastecimento para veiculos movidos a combustiveis fosseis. Levando isso em conta,
neste trabalho de conclusdo de curso, foi estudado o problema de roteamento de veiculos elé-
tricos (EVRP), que € derivado do problema de roteamento de veiculos (VRP). O problema visa
encontrar o melhor conjunto de rotas para veiculos elétricos que minimize uma dada funcao
de custo enquanto satisfaz uma série de restricOes e procedimentos operacionais para veiculos
elétricos. O objetivo desse estudo foi avaliar estratégias para encontrar rotas otimizadas para
veiculos elétricos, levando em consideracao as restricdes da bateria e as operacdes de recarga.

Inicialmente, foi utilizada uma heuristica construtiva que foi o algoritmo de economias,
também conhecido como Clarke e Wright. Posteriormente foi realizado mais um experimento,
no qual as instancias de teste foram executadas tanto no algoritmo de economias como na heu-
ristica de melhoria de maxima descida, com a vizinhanga 2-opt*. Com a utilizagc@o da heuristica
2-opt*, houve uma melhora nos resultados em relacdo a energia demandada pela bateria para
realizar as rotas de entrega. Em seguida, foi desenvolvida uma metaheuristica de busca local
iterada ILS e um procedimento de juncdo de rotas utilizando as esta¢des de recarga, onde foi
possivel verificar que as instincias de teste tiveram uma melhora em relacdo ao nimero minimo
de veiculos necessarios para atender todos os clientes. Por fim, pode-se concluir que a utiliza-
¢ao de heuristicas tanto construtivas como de melhoria, e a aplicagdo de metaheuristica como a
busca local iterada em conjunto com a utilizag@o de estacdes de recarga, podem otimizar os cus-
tos de energia consumida pelas baterias dos veiculos elétricos € o nimero de veiculos minimos
necessarios por conjunto de rotas.

Como trabalhos futuros, seria interessante realizar testes com diferentes tipos de vi-
zinhangas e heuristicas, como o algoritmo de busca tabu, simulated annealing e algoritmos
genéticos. Também poderia ser estudado como seria a aplicagcao da ILS em rotas onde os veicu-
los jé realizam recarga da bateria durante a entrega das mercadorias, pois existe a possibilidade
de haver uma otimizagdo na energia consumida num determinado conjunto de rotas. E algo que
poderia ser abordado em futuros projetos € a andlise da correlagdo da variacdo dos parametros
dos testes como tempo, energia total gasta e nimero de veiculos, com os diferentes nimeros
de clientes nas instancias de teste. Por fim, em trabalhos futuros poderia ser realizado uma
verificacio das estruturas de dados utilizadas neste projeto, de modo a utilizar estruturas mais

eficientes e que possam diminuir o tempo total gasto na execug@o dos testes computacionais.
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Abstract. Solving vehicle routing problems provides a set of efficient (lowest
cost) routes to be taken by a fleet of vehicles. Only more recently, variants of the
problem that include fleets with electric vehicles (Electric Vehicle Routing Pro-
blems - EVRPs) are being considered. One of the challenges of studying EVRPs
is to determine the contribution of different procedures to the search for low-cost
solutions. This work is experimentally evaluating in a set of test instances the
contribution of the Clarke and Wright heuristic, the 2-opt™* neighborhood and
the Iterated Local Search meta-heuristic for improving viable solutions to the
problem.

Resumo. A resolucdo de problemas de roteamento de veiculos fornece um con-
junto de rotas eficientes (menor custo) a serem desempenhadas por uma frota
de veiculos. Apenas mais recentemente, estdo sendo consideradas variantes do
problema que incluem frotas com veiculos elétricos (Problemas de Roteamento
de Veiculos Elétricos - EVRPs). Um dos desafios de se estudar EVRPs é de-
terminar a contribui¢do de diferentes procedimentos para a busca de solugoes
de baixo custo. Esse trabalho avalia experimentalmente em um conjunto de
instdncias de teste a contribuigcdo da heuristica Clarke e Wright, da vizinhanga
2-opt* e da meta-heuristica de Busca Local Iterada para melhoria de solucoes
vidveis do problema.

1. Introducao

O sistema logistico global é de importincia fundamental econdmica e socialmente. In-
vestimentos e o comércio relacionado ao setor dos transportes contabilizam parte consi-
derdvel da economia de diversos paises. Por outro lado, o setor de transporte € responsdvel
por um considerdavel impacto gds carbonico. Em 2010, mais de 70 por cento da emissdao
de poluente tinha origem no transporte rodovidrio. Para tentar reduzir os impactos am-
bientais de seu sistema de transporte, alguns paises europeus como Noruega, Holanda e
Alemanha j4 visam proibir a circulacdo de veiculos movidos a combustdo [Silva 2020].

A geracdo de rotas eficientes (de baixo custo/consumo energético) é um
problema desafiador que vem sendo tratado na literatura hd mais de 50 anos
[Dantzig and Ramser 1959], quando foi proposto o Problema de Roteamento de Veiculos
Capacitados. Para contemplar diversas caracteristicas praticas, hd um grande nimero de
variantes do problema [Laporte 1992, Adewumi and Adeleke 2018]. Mais recentemente,
a consideracao de frotas com veiculos elétricos tem ganhado atencdo. Rotas para veiculos
a combustao nao consideram particularidades de veiculos elétricos (autonomia, custo por



quildmetro percorrido, disponibilidade de estacdes de recarga, velocidade de recarrega-
mento, entre outros). Por isso, rotas definidas sem considerar essas caracteristicas podem
implicar em um alto custo ou mesmo na inviabilidade da operagdo de distribui¢do. Uma
das consideracdes adotadas neste trabalho € que todos os veiculos saem de um mesmo
depdsito para atender os clientes e que este depdsito também pode servir como estagcao de
recarga.

O objeto de estudo deste trabalho € um Problema de Roteamento de Veiculos
Elétricos. Um dos desafios de estudar tal problema € a complexidade dos algoritmos
propostos na literatura, tipicamente inspirados por décadas de literatura em variantes tra-
dicionais do Problema de Roteamento de Veiculos [Kucukoglu et al. 2021]. A pesquisa
realizada também esta relacionada com os Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel da
ONU. O desenvolvimento de solugdes eficientes (minimizando o custo) para o roteamento
de veiculos elétricos incentiva a ado¢ao dessa tecnologia.

Particularmente, diversas propostas de métodos de solug¢do heuristicos utilizam
alguma versao de busca em vizinhang¢a, com vizinhangas do tradicional Problema de Ro-
teamento de Veiculos (por exemplo, k-opt) em procedimentos bastante sofisticados en-
volvendo multiplas vizinhancas e componentes algoritmicas. No entanto, a contribui¢ao
individual de tais vizinhangas e componentes frequentemente ndo € avaliada. O objetivo
desse trabalho € avaliar o algoritmo de economias, a vizinhanca 2-opt* e a meta-heuristica
de Busca Local Iterada ao serem utilizados com o objetivo de melhor solucdes vidveis de
um Problema de Veiculos Elétricos.

O restante deste documento estd organizado da seguinte forma. Na Secdo 2, é
apresentada uma andlise de trabalhos relacionados, descrito o modelo de consumo de
energia dos veiculos e apresentados os métodos de solucdes implementados. Na Secdo
3 € feita uma defini¢do mais detalhada do problema. J4 na Secdo 4, sdo apresentados os
resultados alcangados e uma andlise a respeito dos experimentos realizados. E por fim, na
Secdo 5 sdo apresentadas as conclusdes e ideias a respeito de trabalhos futuros.

2. Revisao da literatura

2.1. Modelo de consumo de energia

Diversos trabalhos destacam a importancia de se considerar a variacdo de carga dos
veiculos ao longo do trajeto, para garantir a factibilidade das solugdes. Entre os primeiros
a propor métodos de solucao para o problema com tal caracteristica estdo [Lin et al. 2016]
e [Goeke and Schneider 2015]. Nesse trabalho, além de caracteristicas fisicas (atrito,
aceleracao gravitacional e massa do veiculo), a velocidade e a variagdo de carga ao longo
do trajeto s@o consideradas.

O modelo do consumo de energia utilizado neste trabalho de conclusao de curso é
baseado no trabalho de [Goeke and Schneider 2015], também utilizado por [Silva 2020]
e [Zhang et al. 2018]. Para a constru¢ao do modelo, sdo utilizados diversos parametros
fisicos, entre eles v, que € a velocidade média, com valor igual a 40 km/h. ¢g que € a
aceleragdo da gravidade, que consideramos como 9,81 m/s?. Outro parimetro utilizado
¢ o coeficiente de atrito de rolamento, c,, como valor igual a 0,01. Também utilizamos
p, que é a densidade do ar com o valor de 1,2041 kg/m?. O pardmetro ¢, € o coeficiente
de resisténcia aerodindmica e possui o valor de 0,7. O parametro A € a area frontal do



veiculo, e foi atribuido o valor de 3,912 m2. A massa m do veiculo € igual a 650 kg. O
coeficiente de rendimento do motor ¢ possui um valor de 1,184692. E o coeficiente de
rendimento da bateria y € igual a 1,112434. Ja o termo ¢;; se refere ao tempo decorrido
para o veiculo percorrer a distancia entre o né ¢ € o né j, em segundos. Por fim, o angulo
« possui o valor 0° pois foi considerado que o veiculo percorre apenas caminhos planos
na rota de entrega entre os clientes.

Podemos separar o consumo em duas parcelas: consumo fixo, que ndo depende
da massa transportada; e consumo varidvel, que depende da massa transportada.

O consumo fixo € dado por: g;;. Em que g;; € igual a equagdo (1).

1
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E o consumo variavel € dado por g;;m;;. Em que g;; € igual a equagao (2) e m;; €
a massa adicional que o veiculo carrega do né ¢ para o no j.

9i; = dvtij(cp cos (ai;) + sin () gv @

2.2. Métodos Computacionais

No diciondrio de Oxford o adjetivo heuristico € definido como algo que utiliza-se da ten-
tativa e erro como estratégia para alcancar um alvo. Existem as heuristicas construtivas
e de melhoria. As heuristicas construtivas sdao algoritmos que a partir de dados inici-
ais, criam uma soluc¢do inicial, e fazem varias iteracdes até que uma solugdo completa
seja gerada. Ja as heuristicas de melhoria, recebem uma solu¢ao completa inicial e utili-
zando diferentes tipos de operagdes, encontram uma solu¢ao melhor que a anterior, esses
passos sdo repetidos até que um maximo ou minimo local sejam encontrados. Nesse
projeto foi utilizado o algoritmo de economias como heuristica construtiva e o algoritmo
de maxima descida com as vizinhangas 2-opt* como heuristica de melhoria. Os algorit-
mos heuristicos e as vizinhancgas utilizadas nesse trabalho serdo explicados nas proximas
sessOes desse relatério. Também serd apresentada uma explicacdo a respeito da busca
local iterada, pois esta meta-heuristica foi aplicada como método de solucao nos experi-
mentos computacionais.

2.2.1. Algoritmo de economias

Uma das abordagens mais conhecidas e simples de resolver o problema de roteamento
de veiculos é o algoritmo das economias, proposto por [Clarke and Wright 1964]. De
acordo com [Cordeau et al. 2002], o algoritmo de economias continua sendo uma das
heuristicas construtivas com o melhor custo-beneficio (custo computacional versus qua-
lidade de solugao).

2.2.2. Heuristicas de melhoria e vizinhancas

Nos trabalhos analisados que serviram de base para esse relatdrio foi possivel verificar
a utilizacdo de diferentes estruturas de vizinhanca. Em [Goeke and Schneider 2015], foi



desenvolvido um método heuristico hibrido, que combina as metaheuristicas Busca Tabu
e VNS (Variable Neighborhood Search). No trabalho de [Montoya et al. 2017], também
pode-se observar a utilizacdo de um método heuristico hibrido, porém desta vez combi-
nando as metaheuristicas ILS (iterated local search) e HC (heuristic concentration). En-
tretanto foi em [Goeke and Schneider 2015] que escolhemos as estruturas de vizinhanca
2-opt e 2-opt* para avaliar nossas instancias de teste, dada a popularidade das estruturas
e a conhecida eficiéncia para algoritmos que exploram vizinhangas do tipo k-opt para o
problema tradicional de roteamento de veiculos elétricos.

O algoritmo heuristico de melhoria utilizado neste trabalho foi o de maxima des-
cida, que requer que haja uma solucdo vizinha Y de X com um valor menor que X. Se
a busca na vizinhang¢a ndo encontra nenhum vizinho que atenda este critério, deve-se re-
tornar falso. Portanto, este algoritmo consiste em ir de encontro com uma solucdo 6tima
(possivelmente 6timo local), por meio de encontrar uma sequéncia de solucdes factiveis,
cada uma melhor que a anterior. A vizinhanca 2-opt consiste em remover dois arcos que
nao sdo adjacentes e inserir dois novos arcos que unam os pontos pertencentes aos ar-
cos removidos, de modo a gerar uma nova rota diferente. J4 a vizinhanca 2-opt* é uma
generalizagdo da vizinhanca 2-opt para duas rotas, onde seria aplicado o0 mesmo conceito
que um arco de cada rota seria removido, e os pontos que faziam parte dessas rotas seriam
unidos fazendo com que 2 novas rotas diferentes fossem geradas.

2.2.3. Busca local iterada

Figura 1. Exemplo de aplicacao da meta-heuristica ILS

A busca local iterada, do inglés iterated local search, € uma metaheuristica que
incorpora uma heuristica de melhoria em um processo iterativo gerando uma cadeia de
solugdes. O objetivo de utilizar a ILS é poder encontrar possiveis solugdes melhores
dentro do espaco de busca do problema em regides que ainda ndo foram exploradas
[Vieira et al. 2022]. A demonstracdo do funcionamento desta metaheuristica pode ser ve-
rificada na Figura 1, onde o problema se inicia no ponto N (z1), e é executada uma busca
local que encontra pontos com solu¢des melhores, e a partir de N () ndo é mais possivel
encontrar na vizinhanga uma solucdo com valor menor que a respectiva solu¢cdo deste
ponto, pois é um minimo local. Entdo é realizada uma perturba¢do P(x7) e é aplicada



uma nova busca local, tendo como ponto de partida N (z7}). Realizar uma minimizagao
a partir de uma nova regidao possibilita uma melhor exploracdo do espago de busca do
problema que se estd otimizando, aumentando as chances de encontrar uma solu¢do mais
proxima ao 6timo global. Na Figura 1, por conta da perturbagdo realizada, uma solucao
mais otimizada foi encontrada. Este processo de reiniciar a busca a partir de diferentes
pontos pode ser realizado por k-iteragdes.

Os passos do algoritmo de busca local iterada sao os seguintes:

1. A busca local(s), sendo s a solucdo inicial, € atribuida a melhor solu¢do que é
Sbhest -

2. Iteracdes iter recebe o valor 0.

Se o nimero de itera¢des iter for igual ao nimero maximo de iteragdes, a ILS é

finalizada e os proximos passos nao sao executados.

A solugdo s’ recebe perturbacao(spest).

A busca local(s’), € atribuida a sp.;.

A melhor solugao sp.s; € igual a s” se sps; for maior que s”

Soma-se o valor 1 a varidvel iter e o algoritmo € reiniciado a partir do passo 3.
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2.3. Comentarios gerais

De acordo com a revisao da literatura, pode-se observar que o EVRP € uma extensao
do tradicional problema de roteamento de veiculo VRP e possui o objetivo especifico
de encontrar um conjunto de rotas otimizadas para veiculos elétricos, levando em
consideragao restrigdes de bateria e operacoes de carregamento [Keskin and Catay 2018,
Lin et al. 2016]. Neste trabalho, sdo consideradas as seguintes restricdes e procedimentos
operacionais:

* Cada rota inicia e termina no depdsito.

Cada cliente € servido por apenas um veiculo.

O limite de carga do veiculo (volume/massa) de encomendas ndo podera ser exce-
dido.

A localizacdo das estagdes de recarga e a distancia a ser percorrida entre depdsito,
clientes e estacdes de recarga ja é conhecida previamente.

Ao sair de uma estacdo de recarga a bateria de um veiculo sempre estara total-
mente carregada.

Uma restricdo muito comum nas pesquisas relacionadas ao problema de rotea-
mento de veiculos elétricos € relacionada ao tempo [Lin et al. 2016]. Podem existir diver-
sas hipoteses consideradas em trabalhos que levam em conta restricdes de tempo, mas re-
sumidamente podem ser divididas em janelas de tempo como em [Hiermann et al. 2016]
e limite de duragdo total da rota em [Montoya et al. 2015]. Entretanto neste trabalho foi
assumido que ndo existem restricdes de tempo de nenhum tipo.

Em relacdo a funcio objetivo, tradicionalmente na literatura os problemas VRP
consideram minimizar a distancia total percorrida, o nimero total de veiculos ne-
cessarios para efetuar as entregas de todas as rotas e ainda o tempo total de operacao
[Kucukoglu et al. 2021]. Como o EVRP ¢ derivado do problema de roteamento de
veiculos, essas funcdes objetivos ja mencionadas também sdo comuns nesse tipo de pro-
blema, porém a minimizag¢do da energia total consumida, o niimero de estacdes de recarga



necessdrias € o tempo de recarga também podem ser levados em conta. Neste trabalho
a funcgdo objetivo tem a funcdo de minimizar o ndmero total de veiculos elétricos ne-
cessarios e a energia total consumida por esses veiculos.

As hipoéteses relacionadas ao cdlculo de gasto de energia dos veiculos elétricos
podem considerar diferentes tipos de aspectos para tornar os resultados das solugdes
encontradas pelo EVRP mais realistas. Entre as caracteristicas mais comuns e que
foram consideradas neste estudo estdo: peso do veiculo e da carga adicional no mo-
mento, densidade do ar, coeficiente de atrito do asfalto e pneu, area frontal do veiculo,
constante gravitacional, area frontal do veiculo, distancia percorrida e velocidade média
[Goeke and Schneider 2015]. Esta abordagem adotada é classificada como uma fungao
deterministica ndo linear de cdlculo de energia, que produz resultados mais fiéis a rea-
lidade porém demandam um tempo computacional maior. Também existem calculos de
gasto de energia da bateria baseados em fun¢des deterministicas lineares, onde o consumo
de energia € diretamente proporcional a distancia percorrida pelo veiculo como pode ser
visto em [Erdogan and Miller-Hooks 2012]. Este tipo de calculo é considerado menos re-
alista, porém possui muito menos complexidade que o método ndo linear. Neste trabalho,
¢ utilizado o modelo deterministico nao linear presente em [Goeke and Schneider 2015]
para que os resultados sejam mais precisos € que tenham maior probabilidade de corres-
ponder ao gasto de energia em testes reais.

Assumindo que o problema de roteamento de veiculos € um problema NP-dificil
e o EVRP € uma generalizacao do VRP, o roteamento de veiculos elétricos também € um
problema NP-dificil [Afroditi et al. 2014]. Além disso, com a adicao das restri¢des des-
critas anteriormente, o problema se torna consideravelmente mais complexo de resolver.
As metodologias de solucao propostas na literatura podem ser classificadas em aborda-
gens exatas ou heuristicas. Analisando os trabalhos relacionados a resolug¢do de proble-
mas EVRP, foi possivel verificar que o nimero de estudos em que abordagens exatas sao
utilizadas como solu¢do € muito pequeno, devido a complexidade do problema e por ser
NP-dificil. Ademais, além dessas razdes ja postas para utilizar-se métodos heuristicos
para resolver problemas de roteamento de veiculos elétricos, neste trabalho foram esco-
lhidas instancias de testes com tamanho grande, presentes em [Schneider et al. 2014], o
que foi mais um motivo para a escolha de métodos heuristicos em detrimento de métodos
exatos, como abordagem de solucao.

3. Definicao do problema e estratégias de solucao

Também conhecido como VRP, da sigla em inglés vehicle routing problem, o Problema
de Roteamento de Veiculos € um problema de otimizag¢do que € formado por n clientes,
cada um localizado em um ponto numa determinada area geografica. Veiculos, que pos-
suem uma capacidade méaxima idéntica de peso de carga, irdo entregar encomendas para
os clientes. Se considera que cada cliente possui uma demanda em peso de bens enco-
mendados. Todos os bens em questdo, e os veiculos estdo respectivamente estocados e
estacionados num mesmo deposito. Os veiculos devem iniciar e finalizar suas rotas nesse
depdsito. O problema consiste em otimizar as entregas de modo que os veiculos percor-
ram a menor distancia possivel, realizando as entregas para todos os clientes, sem exceder
as restricoes de carga.

Mais formalmente, o problema pode ser definido através de um grafo direcionado



completo G = (V, A), com o conjunto de n vértices V = {0,1,...,n — 1} em que 0
representa o depdsito e para todo cliente v € V'\{0} hd uma demanda d; > 0 associada.
A cadaarco A = {(i,j) € V x V,i # j} é associado um custo (distancia) c;; > 0. Uma
rota factivel (vidvel) € definida no grafo como um ciclo que inicia e termina no depdsito
(0) e com demanda menor do que a capacidade do veiculo C. A demanda de uma rota
¢ a soma das demandas dos clientes que compdem tal rota. O objetivo € encontrar um
conjunto de rotas factiveis que minimize o custo total.

Figura 2. Trés rotas que comecam e terminam no mesmo ponto (depdsito) e o
consumo de energia de cada uma é representado graficamente.
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Fonte: silva2020.

Um dos desafios de tratar o problema de roteamento de veiculos elétricos € mo-
delar a variag@o da carga na bateria de cada veiculo. asamer2016sensitivity apresentaram
um dos modelos mais relevantes para esse contexto. Nesse modelo, a forca necesséria
para acelerar e vencer as forgas de resisténcia envolvidas considera a massa do veiculo,
sua aceleracdo e velocidade, a aceleracdo gravitacional, a for¢a de inércia rotacional de
partes do veiculo, a inclinagao da rodovia, o atrito do ar e de solo, entre outros. Com isso,
€ possivel, além de considerar as caracteristicas do VRP, considerar também o consumo
de energia ao se deslocar de um ponto a outro, definindo assim o Problema de Rotea-
mento de Veiculos Elétricos (EVRP). Na versao de veiculos elétricos cada arco também
tem um gasto de energia associado g;; e o veiculo possui uma capacidade de bateria, entdo
uma rota vidvel, além de respeitar a capacidade em peso deve respeitar a capacidade em
energia disponivel. Uma exemplo grafico de solu¢io € mostrado na Figura 2.

3.1. Estratégias de Solucao

Neste trabalho algumas das adaptacdes realizadas, por ser um problema de roteamento
de veiculos elétricos foi que na implementagdo para o algoritmo de economias foi con-
siderada a demanda mas também a capacidade de bateria. Além disso, as estacdes de
recarga ndo foram incluidas. Para a implementacao da heuristica de maxima descida com



a vizinhanca 2-opt* também ndo foram consideradas as esta¢Oes de recarga. Ainda, o
nosso “custo” na verdade € a energia gasta para atender todos os clientes no conjunto de
rotas. Na implementagdo da busca local iterada utilizada neste trabalho para solucionar
o problema de roteamento de veiculos elétricos, a solucao inicial empregada é a solugao
gerada pela aplicacdo do algoritmo de economias e pela heuristica de méxima descida
com a vizinhanga 2-opt*, a busca local também € a heuristica de maxima descida com a
vizinhanca 2-opt*. Ja a estratégia de pertubacdo adotada € o sorteio de alguma rota que
pertenca ao conjunto de rotas da solucdo, e ap0s isso € realizado um embaralhamento na
sequéncia de clientes desta rota.

4. Experimentos computacionais

Os testes neste trabalho foram divididos em dois experimentos. O primeiro (Se¢do 4.1)
com o objetivo de minimizar o consumo de energia, que nao considere o fato de que os
veiculos podem utilizar estacdes de recarga para continuar seu percurso. Esse experi-
mento compara os algoritmos de economias, a heuristica de melhoria de maxima descida
com a vizinhanga 2-opt*, e a execu¢do da meta-heuristica Busca Local Iterada. No se-
gundo experimento (Secdo 4.2), foi contemplada a possibilidade dos veiculos visitarem
estacdes de recarga ao longo de suas rotas, o que potencialmente permite a reducao do
nimero de veiculos (ou viagens). Essa utilizacdo de estacdes de recarga pode ser verifi-
cada na Figura 4, onde apenas um veiculo atende todos os clientes, em comparagcdo com
a solugdo apresentada na Figura 3, onde sdo necessarios dois veiculos, pois ndo € possivel
visitar uma estacao de recarga de bateria.

Figura 3. Exemplo de solucao sem utilizar estacao de recarga.

Fonte: Elaborada pelo autor baseada em [Silva 2020].

4.1. Reducao do consumo de energia

Neste trabalho, a realizacdo de testes tiveram como objetivo poder analisar algumas das
possibilidades existentes para resolver o problema do roteamento de veiculos elétricos.



Figura 4. Exemplo de solucao utilizando estacao de recarga.
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Fonte: Elaborada pelo autor baseada em [Silva 2020].
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Entre as opcdes existentes na literatura foi escolhido o algoritmo de economias como
heuristica construtiva, o algoritmo de méixima descida com a vizinhanga 2-opt* como
heuristica de melhoria e uma meta-heuristica de busca local iterada para que o espaco
de busca do problema pudesse ser melhor explorado por meio das pertubacdes geradas
pela ILS. Nos experimentos, outras decisdes que tiveram que ter sido tomadas abrangem
por exemplo o modelo de consumo de energia da bateria, a velocidade escolhida para
o veiculo, que foi 40km/h, a ndo declividade nas ruas do trajeto de entregas para os
clientes e a capacidade maxima da bateria igual a 18kWh. O algoritmo de economias,
as heuristicas, suas vizinhangas e a meta-heuristica de busca local iterada foram imple-
mentados utilizando-se a linguagem de programacdo C++. Essa linguagem foi escolhida,
por ser considerada de alto desempenho, por possuir muitas bibliotecas que auxiliam no
desenvolvimentos de programas e por ser amplamente conhecida pela comunidade de
computacdo. O programa desenvolvido foi executado em um PC modelo MacBook Air,
com um processador Apple M1 e memoéria RAM de 8GB.

Na realizacdo desse trabalho foi estudada a adequabilidade de um conjunto de
instancias publicas para o Problema de Roteamento de Veiculos Elétricos com janelas de
tempo na sua utiliza¢do para o problema de Roteamento de Veiculos Elétricos Capacita-
dos. Essas instancias foram adaptadas de [Schneider et al. 2014], e possuem um nimero
de clientes que, dependendo da instancia, pode ser igual a 5, 10, 15 ou 100. Para isso,
foi analisada a energia total necessdria para percorrer todos os clientes de uma instancia,
sendo que a capacidade do veiculo e da bateria ndo deveriam ser ultrapassadas. Neste
primeiro experimento, como ndo foram utilizadas as estagdes de recarga, o nimero de
veiculos necessdrios para atender o conjunto de rotas de cada instancia é 0 mesmo para o
algoritmo de economias, heuristica de melhoria e busca local iterada.

Desse modo, nas Tabelas 1 e 2 podem ser vistos os resultados obtidos com a
execugdo das instancias de testes no algoritmo de economias desenvolvido neste traba-
lho, na heuristica de melhoria de méxima descida com a vizinhanca 2-opt*, e a execucao
de 10 repeticdes da busca local iterada com 100 iteragdes. Verificando estes resultados



pode-se concluir que € desejdvel utilizar heuristicas de melhoria, pois no nosso projeto
o algoritmo de méxima descida foi capaz de encontrar rotas com gasto de energia me-
nor do que quando as instancias sdo executadas apenas com o algoritmo de economias,
mantendo o tempo computacional “’virtualmente instantaneo”. Além disso, a aplicag¢do da
meta-heuristica ILS resultou em uma diminuicdo no gasto total de energia em 46 das 91
instancias em comparacao com uso somente do algoritmo de economias, o corresponde a
uma melhora em mais de 50% das instancias de teste. O que torna o uso da busca local
iterada algo desejavel, mesmo com o aumento do tempo computacional do programa.

4.2. Reducao do nimero de veiculos

Em seguida foram realizados novos experimentos, porém com a tentativa de realizar a
junc¢do das rotas com a utilizacdo de estacdes de recarga para possibilitar essa unido de ro-
tas pertencentes a0 mesmo conjunto. Esses novos testes foram aplicados sobre as solugdes
geradas pela meta-heuristica de busca local iterada, por conta de ter sido o método que
proporcionou os resultados mais otimizados nos testes anteriores. A tentativa de juncao
de rotas € realizada pois a diminui¢do de rotas faz com que sejam necessarios menos
veiculos para que todos os clientes daquela instancia de teste sejam atendidos. E isso é
um dos aspectos que fazem parte da fun¢do objetivo da abordagem adotada nesse trabalho
para aplicar na otimiza¢do do roteamento de veiculos elétricos.

5. Conclusao e trabalhos futuros

E cada vez mais presente a preocupacio com a diminui¢io das polui¢es emitidas na at-
mosfera, por isso muitos paises ja possuem leis que incentivem a populacdo a comprar
veiculos elétricos pois eles possuem tecnologias que prometem reduzir os custos de trans-
porte e os efeitos da poluicdo em comparagdo com os motores a combustdo. No entanto,
a autonomia da bateria, os longos tempos de carregamento e a disponibilidade limitada
de estacdes de recarga tornam as operacdes de carregamento uma questao mais critica em
comparacao com as operacoes de reabastecimento para veiculos movidos a combustiveis
fosseis. Levando isso em conta, neste trabalho de conclusido de curso, foi estudado o
problema de roteamento de veiculos elétricos (EVRP), que é derivado do problema de ro-
teamento de veiculos (VRP). O problema visa encontrar o melhor conjunto de rotas para
veiculos elétricos que minimize uma dada fun¢do de custo enquanto satisfaz uma série de
restri¢coes e procedimentos operacionais para veiculos elétricos. O objetivo desse estudo
foi avaliar estratégias para encontrar rotas otimizadas para veiculos elétricos, levando em
consideracdo as restricoes da bateria e as operacdes de recarga.

Inicialmente, foi utilizada uma heuristica construtiva que foi o algoritmo de eco-
nomias, também conhecido como Clarke e Wright. Posteriormente foi realizado mais um
experimento, no qual as instancias de teste foram executadas tanto no algoritmo de econo-
mias como na heuristica de melhoria de méxima descida, com a vizinhanga 2-opt*. Com
a utilizag@o da heuristica 2-opt*, houve uma melhora nos resultados em relagdo a energia
demandada pela bateria para realizar as rotas de entrega. Em seguida, foi desenvolvida
uma metaheuristica de busca local iterada ILS e um procedimento de junc¢do de rotas utili-
zando as estacdes de recarga, onde foi possivel verificar que as instancias de teste tiveram
uma melhora em relacio ao niimero minimo de veiculos necessérios para atender todos os
clientes. Por fim, pode-se concluir que a utilizacao de heuristicas tanto construtivas como
de melhoria, e a aplicagdo de metaheuristica como a busca local iterada em conjunto com



Tabela 1. Primeira coluna é o numero da instancia de teste. A segunda coluna
é o numero de veiculos. Na terceira coluna é a energia necessaria pelo
algoritmo de economias. A quarta coluna é a energia necessaria pelo al-
goritmo de economias com a utilizacao da heuristica de maxima descida
com a vizinhancga 2-opt*. Na quinta coluna é a média da energia requerida
pelas instancias com a utilizacao da busca local iterada. E a ultima coluna
é o desvio padrao das energias das 10 repeticoes da aplicacao da meta-
heuristica ILS. (Parte 1).

nv zAE ZAE72opt* EILS ILS

1 16594,50 16589,50  16589,50 0,00
2 27812,50 2781250 27611,08 173,35
10 84317,04  83980,87 83977,56 10,47
10 84317,04  83980,87 83976,35 14,28
1 14615,80 14535,80  14535,80 0,00
2 28910,40  28829,70 28563,30 428,94
10 84317,04  83980,87 83980,87 0,00
2 28924,60  28750,30 27256,24 199,34
10 84317,04  83980,87 83963,20 55,88
10 84317,04  83980,87 83980,87 0,00
2 22209,05 22209,05 22209,05 0,00
10 84317,04  83980,87 83939,32 131,40
10 84317,04 83980,87 83980,87 0,00
10 84317,04  83980,87 83934,80 130,59
71355,60  70671,40 70671,40 0,00
71355,60  70671,40 70671,40 0,00
23258,30  23258,30 23258,30 0,00
32225,30  32201,10 31757,82 233,63
71355,60  70671,40 70671,40 0,00

— e = = e = e e e
\OOO\]O\UI#UJN»-‘OCOO\]O\UI'P("JNH;T‘
(9]

~
O

89957,31 89547,97 89359,26 304,55
89957,31 89547,97 89333,33 24291

5

2

2

5
20 5 7135560  70671,40 70671,40 0,00
21 5 71355,60  70671,40 70671,40 0,00
22 2 22353,65 22262,86 22262,86 0,00
23 5 71355,60  70671,40 70671,40 0,00
24 2 1983448 19832,28  19832,28 0,00
25 5 7135560  70671,40 70671,40 0,00
26 5 71355,60  70671,40 70671,40 0,00
27 1 15185,20 15112,00 15112,00 0,00
28 2 30140,70  29838,20 29807,32 97,65
29 8 89957,31 89547,97 89445,71 133,48
30 8 8995731 89547,97 89418,02 125,74
31 2 20168,15 20166,07 20166,07 0,00
32 2 25299,87 25183,07 25103,51 128,10
33 8 8995731 89547,97 89288,47 270,11
34 1 14406,20 14309,40  14309,40 0,00
35 8 8995731 89547,97 89338,18 274,24
36 1 13270,50 13130,70  13130,70 0,00
37 8 8995731 8954797 89294,09 339,56
38 1 13357,30 13348,40 13348,40 0,00
39 2 2592444 25533774 25077,71 240,35
40 8 89957,31 8954797 89420,96 96,75
41 8 8995731 89547,97 89386,58 110,25
42 8 8995731 89547,97 89367,15 170,90
43 8 8995731 89547,97 89308,54 177,38
44 8 8995731 89547,97 89393,38 120,16

8

8

N
N




Tabela 2. Primeira coluna é o numero da instancia de teste. A segunda coluna
é o numero de veiculos. Na terceira coluna é a energia necessaria pelo
algoritmo de economias. A quarta coluna é a energia necessaria pelo al-
goritmo de economias com a utilizagao da heuristica de maxima descida
com a vizinhanca 2-opt*. Na quinta coluna é a média da energia requerida
pelas instancias com a utilizacao da busca local iterada. E a ultima coluna
é o desvio padrao das energias das 10 repeticoes da aplicacao da meta-
heuristica ILS. (Parte 2).

k nov ZAE ZAE—Qopt* ZILS O.ILS
47 5 80385,40 76904,38 76904,38 0,00
48 2 18211,80 18089,30 18089,30 0,00
49 5  80385,40 76904,38  76904,38 0,00
50 1 12529,30 12508,60 12508,60 0,00
51 2 29037,80 28992,00 28871,78 178,61
52 5 80385,40 76904,38 76904,38 0,00
53 2 18987,30 18987,30 18987,30 0,00
54 2 22688,50 22667,60  22667,60 0,00
55 5  80385,40 76904,38  76904,38 0,00
56 5  80385,40 76904,38  76904,38 0,00
57 5 80385,40 76904,38 76904,38 0,00
58 5  80385,40 76904,38  76904,38 0,00
59 5  80385,40 76904,38  76904,38 0,00
60 5 8038540  76904,38  76904,38 0,00
61 2 27334,10 27294,60 27078,62 496,87
62 5 80385,40 76904,38 76904,38 0,00
63 5 80385,40 76904,38 76904,38 0,00
64 9 105368,71 105229,81 105145,26 165,71
65 9 105368,71 105229,81 105180,82 154,93
66 3 34544,70 3454470  34544,70 0,00
67 9 105368,71 105229,81 105229,81 0,00
68 3 33375,44 33371,64 32877,33 795,91
69 9 105368,71 105229,81 10513275 245,74
70 9 105368,71 105229,81 105085,12 222,09
71 2 20807,05 20778,25  20778,25 0,00
72 9 105368,71 105229,81 105214,05 49,84
73 9 105368,71 105229,81 105078,29 354,56
74 9 105368,71 105229,81 105151,20 149,69
75 2 24345,46 24271,75 24271,75 0,00
76 2 34516,60 3434820  33160,41 1.541,46
77 3 35139,44 35132,24 3513224 0,00
78 5 84830,80 84450,60 84329,61 241,57
79 2 27240,50 27220,80 27112,20 228,95
80 5  84830,80 84450,60  84366,52 199,78
81 3 34485,09 34463,69  34463,69 0,00
82 5  84830,80 84450,60  84152,95 491,09
83 5  84830,80 84450,60  84385,62 168,27
84 1 17386,60 17189,90 17189,90 0,00
85 3 36453,30 36394,10 35941,36 524,95
86 5  84830,80 84450,60  84401,86 153,86
87 2 30601,60 30488,00  30488,00 0,00
88 5  84830,80 84450,60  84294,93 492,27
89 5 84830,80 84450,60 84378,73 227,27
90 5 84830,80 84450,60 84305,29 326,37
91 1 17532,70 17532,70 16098,30 0,00

Média 4,96 6154299  60905,09  60784,97 127,69
Mediana 5,00  80385,40  76904,38  76904,38 0,00




a utilizacdo de estacdes de recarga, podem otimizar os custos de energia consumida pelas
baterias dos veiculos elétricos e o nimero de veiculos minimos necessarios por conjunto
de rotas.

Como trabalhos futuros, seria interessante realizar testes com diferentes tipos de
vizinhancas e heuristicas, como o algoritmo de busca tabu, simulated annealing e algorit-
mos genéticos. Também poderia ser estudado como seria a aplicagcdo da ILS em rotas onde
os veiculos ja realizam recarga da bateria durante a entrega das mercadorias, pois existe a
possibilidade de haver uma otimizacao na energia consumida num determinado conjunto
de rotas. E algo que poderia ser abordado em futuros projetos € a andlise da correlagcao da
variagdo dos parametros dos testes como tempo, energia total gasta e nimero de veiculos,
com os diferentes nimeros de clientes nas instancias de teste. Por fim, em trabalhos futu-
ros poderia ser realizado uma verificagao das estruturas de dados utilizadas neste projeto,
de modo a utilizar estruturas mais eficientes e que possam diminuir o tempo total gasto
na execucgdo dos testes computacionais.
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