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RESUMO

Mobilidade urbana é tema que esta sempre em alta desde o
surgimento das grandes metrépoles. Dentre os diversos fa-
tores geradores de trafego, podemos destacar os polos gera-
dores de viagens (PGVs), locais que concentram os destinos
ou origens de grande quantidade de pessoas, como centros
comerciais, parques industriais e grandes condominios. O
objetivo deste trabalho é definir o Problema de Roteamento
de Veiculos para o Transporte Continuo (CommuteVRP, do
inglés Commute Vehicle Routing Problem), que descreve o
deslocamento didrio de pessoas a um PGV, e verificar se
algoritmos j& propostos na literatura sao capazes de solu-
cionar o problema com instancias de escala préxima a de-
manda real do mercado. Definimos o CommuteVRP como
uma variante dos problemas de roteamento de veiculos que
busca pela criagdo de rotas economicamente lucrativas com
conforto e pregos acessiveis aos passageiros. Trata-se de um
problema de otimizagao diferente dos problemas cldssicos de
roteamento de veiculos e transporte de pessoas encontrados
na literatura, pois tem como foco a otimizagéao do ponto de
vista mercadoldgico, cuja solugdo é composta de rotas eco-
nomicamente vidveis e lucrativas que nao necessariamente
atendam a todas as pessoas envolvidas. Foi possivel solucio-
nar o problema em tempo razoavel utilizando a heuristica do
principio ruin and recreate que nos permite a computacao
paralela para a geracao de rotas. Foram alcangados resul-
tados lucrativos para todas as instancias testadas, e foram
comparadas diferentes configuragdes de execugao.
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ABSTRACT

Urban mobility has always been on the rise since the emer-
gence of large metropolises. Among the several factors that
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generate traffic, we can highlight the Traffic Generation Po-
les (TGPs), places that concentrate the destinations or ori-
gins of a large number of people, such as malls, industrial
parks and large condominiums. The purpose of this work
is to define the CommuteVRP, Commute Vehicle Routing
Problem, which describes the daily movement of people to
a TGP, and to verify if algorithms already proposed in the
literature are capable of solving this problem with instan-
ces of scale close to the actual market demand. We defined
CommuteVRP as a variant of vehicle routing problems that
seeks to create economically profitable routes with comfort
and affordability to passengers. It is a different optimization
problem from the classic problems of vehicle routing and pe-
ople transportation found in the literature, since it focuses
on the optimization from a marketing point of view, whose
solution is composed of economically viable and profitable
routes that do not necessarily meet to all the people re-
quests. It was possible to solve the problem in a reasonable
time using the ruin and recreate heuristic that allows pa-
rallel computing to generate routes. Profitable results were
achieved for all the tested instances, and different execution
configurations were compared.

CCS Concepts

eApplied computing — Transportation; Marketing;
eTheory of computation — Network flows; eInformation
systems — Location based services;

Keywords

Urban Mobility, Vehicle Routing Problem, Smart Cities,
Commute Transportation.

1. INTRODUCAO

De acordo com Rodrigues [?], um sistema eficiente de mo-
bilidade é essencial para o acesso ao mercado de trabalho,
a educagdo, ao consumo e ao lazer, ou seja, é uma condigdo
fundamental para a construgdo do bem-estar urbano. Se-
gundo a Organizagdo das Nagoes Unidas (ONU) [?], hoje
54% da populagdo mundial vive em &dreas urbanas, e, até
2050 este nimero deve aumentar para 66%.

Grande parte da demanda por mobilidade nas cidades é
para fins de deslocamento de pessoas a partir das suas re-
sidéncias para seus locais de trabalho ou estudo. O trans-
porte de pessoas em deslocamentos peridédicos e regulares,
entre a residéncia e um local de trabalho ou estudo, é de-
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nominado Transporte Continuo (Commuting, em inglés). O
termo Transporte Continuo é também utilizado para se refe-
rir a qualquer deslocamento regular ou repetitivo entre duas
localidades, mesmo que sem finalidade de trabalho.

A demanda por transporte continuo tem destaque em areas
como universidades, centros comerciais e industrias. Es-
sas dreas chamadas Polos Geradores de Viagens (PGV). Os
PGVs causam grandes impactos na mobilidade urbana, atin-
gindo regides especificas e propagando-se ao seu entorno. O
transporte coletivo piblico ndo consegue suprir de forma sa-
tisfatoria esta demanda por mobilidade e os investimentos
em infraestrutura necessarios para sanar este problema se-
riam elevados e nao sustentdveis. Segundo Scaringella [?],
em paises menos desenvolvidos existe uma supervalorizagao
da ideia de se utilizar grandes obras para resolver o pro-
blema de mobilidade, e na verdade, a prioridade deve ser a
racionalizagdo do uso da infraestrutura ja existente.

Nos 1ltimos anos, o melhor aproveitamento do transporte
privado vem se destacando no cendrio mundial. Startups
que gerenciam aplicativos de caronas, compartilhamento de
carros (car pooling) ou que permitem que pessoas prestem
servicos como motoristas, estdo se tornando empresas mi-
lionarias. Essas iniciativas favorecem o uso inteligente da
infraestrutura viaria, mas estdo enfrentando problemas em
determinadas regioes devido a regulamentagao de tais ati-
vidades. Uma alternativa e oportunidade de mercado, até
entao nao explorada de forma automatizada, seria o melhor
aproveitamento do transporte coletivo privado, que engloba
veiculos como vans, micro-6nibus, e 6nibus, cujos servigos
de transporte possuem uma regulamentacdo mais clara, e o
tempo ocioso de veiculos ji em operagao poderia ser utili-
zado para suprir demandas de transporte continuo.

Neste trabalho abordamos o planejamento do transporte
continuo para requisi¢oes de um PGV e elaboramos um mo-
delo para o Problema de Roteamento de Veiculos para o
Transporte Continuo (CommuteVRP, do inglés Commute
Vehicle Routing Problem), um problema ainda ndo definido
na literatura, cujo objetivo é sugestao de rotas para o aten-
dimento da demanda expressa por transporte continuo, oti-
mizadas com relagdo a fatores econémicos e mercadolégicos,
como lucro, nimero de clientes atendidos, nimero de veicu-
los que prestam servigos, fidelidade, dentre outros.

Para a definicdo do problema, foi considerado que os ser-
vigos de transporte coletivo privado sao prestados por em-
presas com fins lucrativos, que nao trabalham de forma defi-
citaria. Portanto, o CommuteVRP visa garantir a viabilide
econOmica do conjunto de rotas sugeridas, nao necessaria-
mente atendendo a todas as requisigoes. O prego final co-
brado de cada passageiro deve ser competitivo, nas devidas
proporcoes de conforto e qualidade, comparado ao trans-
porte coletivo publico e ao transporte individual privado.

O CommuteVRP apresenta caracteristicas dos problemas
de otimizacao da classe de Roteamento de Veiculos ( Vehicle
Routing Problem, VRP) e suas variagoes. Apresenta tam-
bém caracteristicas de um Dial a Ride Problem (DARP),
um problema derivado dos VRP que geralmente lida com
transporte de pessoas. Uma outra classe de problemas de
otimizacao com caracteristicas relevantes ao nosso trabalho
é a Team Orienteering Problem (TOP), no qual as solugoes
ndo precisam percorrer todos os vértices e visam a maximi-
zacao do lucro advindo de visitagdo aos vértices.

O CommuteVRP é um problema de grande relevancia
para a area de Sistemas de Informacdo, pois, trata-se de
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um problema de otimizacao com apelo mercadolégico e re-
quer estudo e desenvolvimento de bons algoritmos capazes
de resolvé-lo em tempo computacional aceitavel.

2. CARACTERIZACAO DO CommuteVRP

O Commute Vehicle Routing Problem (CommuteVRP) é
muito complexo do ponto de vista computacional e depende
de dados néo necessariamente capturdveis no mundo real,
portanto, é essencial trabalharmos em uma situacao especi-
fica para encontrarmos uma proposta mercadologicamente
préxima ao mundo real. Visando esta situacgdo especifica,
adotamos os polos geradores de viagens (PGV) e, além disso,
o CommuteVRP abordado neste trabalho é uma versao es-
tatica, na qual supomos ter os clientes e transportadores
previamente cadastrados. Somando-se a isto, ainda temos
as questoes do custo da rota, do prego pago por passageiro,
e ainda, o fato de que ndo queremos ter prejuizos.

O CommuteVRP visa rotas que paguem um prego justo
aos transportadores, tenham um preco competitivo com ro-
tas atrativas para os clientes e que sejam lucrativas para
quem organiza e estrutura as demandas. As rotas serdo
criadas e ofertadas aos transportadores cadastrados, caso o
transportador julgue a rota interessante, assume a rota.

O CommuteVRP tratado neste trabalho seria um CFE-
VUVCCADDVRPLMW, de acordo com a classificagdo de
Caceres-Cruz [?], com as seguintes caracteristicas:

Veiculos com capacidade definida C. Frota de veiculos he-
terogénea FE, em nosso trabalho lidamos com oito tipos di-
ferentes de veiculo. Frota de veiculos ilimitada VU. Custo
varidvel por veiculo VC, ou seja, cada veiculo tem custo que
varia baseado em um produto entre o prego por unidade de
distancia e a distancia percorrida. Matriz de Custos assi-
métrica CA, no qual o custo de um trajeto partindo de um
ponto A chegando em B pode ser diferente do custo partindo
de B chegando em A. O ponto de origem dos veiculos podem
ser de localizacoes diferentes DD. Restri¢oes de tamanho ou
duragdo L, no caso do CommuteVRP, se aplicam tanto as
restricoes de tamanho quanto as de duragao das viagens.
Muiltiplas Janelas de Tempo MW, neste estudo abordamos
uma janela de tempo para embarque e outra para desembar-
que, sendo uma janela de tempo para cada passageiro. rot O
CommuteVRP é definido em um cendrio no qual temos um
conjunto de pessoas que moram e trabalham ou estudam em
locais diversos e possuem horarios variados para chegarem
ao destino. Desejamos levar essas pessoas das suas origens
aos seus destinos, no horario desejado. Cada pessoa pode
definir uma janela de tempo que deve embarcar e outra ja-
nela de tempo para chegar ao PGV.

O problema conta com um nimero indeterminado de pres-
tadores de servigo de transporte cuja frota pode aumentar,
seja pela inclusao de novos prestadores de servicos ou até
mesmo pela aquisigdo de novos veiculos por transportadores
ja cadastrados, caso haja rotas interessantes. Os veiculos
possuem capacidades diversas. Logo, estamos considerando
um numero ilimitado de veiculos e multiplos depdsitos.

Como sao varios prestadores de servigo, cada um pode ter
uma localizagao diferente para o depdsito (garagem). Além
disso, como as capacidades sao variadas, cada veiculo tem
um custo diferente por quilémetro rodado.

Como os trajetos s@o baseados em caminhos reais, as re-
gulamentagoes de transito fazem com que o caminho entre
dois pontos possam ser diferentes para ida e volta, conse-
quentemente, os custos para percorrer o trajeto baseados
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em distancia e tempo podem ser diferentes, e assim, a ma-
triz que os representa é assimétrica.

As rotas geradas para o CommuteVRP devem respeitar
o fator de tolerabilidade afim de ndo comprometer o con-
forto dos passageiros por causa de uma rota muito longa.
Por tolerabilidade entende-se que um passageiro em seu ca-
minho real, embarcado num veiculo de transporte coletivo,
nao pode rodar mais do que % em quilometragem e nem
gastar mais do y% de tempo do que gastaria em seu caminho
ideal, se realizasse o trajeto de carro e pelo melhor caminho
entre sua origem e seu destino.

Além disso, o CommuteVRP busca otimizar o negdcio e
nao necessariamente as rotas, ou seja, as distancias percor-
ridas e/ou a minimizagio do nimero de veiculos envolvidos
nao sao o principal objetivo.

O CommuteVRP n&o possui a obrigagdo de atender todos
0s passageiros nem de ocupar todos os veiculos cadastrados,
ele objetiva coletar passageiros com uma equipe de presta-
dores de servigo, limitado por certas restrigées, visando um
conjunto de rotas lucrativas.

Devido & estratégia de se otimizar o negdcio, diferente-
mente dos problemas classicos da literatura, os melhores re-
sultados nao estao necessariamente nas rotas mais curtas,
ou mais rapidas, ou com menos veiculos sendo utilizados, ou
até mesmo com todos os clientes sendo atendidos.

Quando as rotas sado criadas e ofertadas aos transportado-
res cadastrados, ainda nao sabemos a localizagdo do veiculo
que assumird a rota, e por isto, o custo de se locomover
da garagem até o primeiro passageiro deve ser arcado pelo
transportador que se responsabilize pela rota. A rota tam-
bém termina no PGV, ou seja, o trajeto de volta, do PGV
a garagem (depdsito), ndo é remunerado ao transportador.

2.1 Computo de Custos e Preco

As rotas geradas para o CommuteVRP devem respeitar
o fator de tolerabilidade, assim como, considerar que se-
rao executadas por transportadores que objetivam o lucro.
Porém, o preco do servigo deve ser competitivo em com-
paragao ao transporte coletivo ptublico e em comparagao ao
transporte individual privado. O transporte coletivo privado
(fretado) tem um nivel de conforto intermedidrio, superior
ao do transporte coletivo ptblico mas inferior ao do trans-
porte individual privado (taxi e similares). O prego para o
passageiro deve ser compativel com este nivel de conforto.

Com esta premissa e com base nos precos praticados atu-
almente por taxis, servicos de transporte individual de pas-
sageiros com base em aplicativos e o transporte coletivo pui-
blico, em quatro grandes cidades do sudeste do Brasil, de-
finimos que o passageiro ird pagar R$1,00 por quilometro
percorrido e o transportador serd remunerado também de
acordo com os quilémetros percorridos e o tipo de veiculo
alocado, conforme Tabela 1.

2.2 Grafos para o CommuteVRP

O cendrio para CommuteVRP ¢é baseado no grafo da Fi-
gura 1. Um trecho de mapa com duas avenidas, sendo vias
para trafego em sentido Unico, e ruas perpendiculares com
sentido duplo. As intersecGes entre as ruas sdo vértices, e
as ruas e seus sentidos de trafego, as arestas para um grafo
direcionado. Neste caso, simulamos trés requisigoes de cli-
entes.

Este grafo é o que chamamos de grafo original, nele temos
a estrutura que serd trabalhada. A partir do grafo original,
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Tabela 1: Tipos de Veiculos

Nome Capacidade | Prego por Km
CARRO 4 R$2,15
SPIN 6 R$2,20
VANTS 15 R$3,00
VAN19 19 R$3,50
MICRO23 23 R$3,60
MICRO27 27 R$3,80
TOCO 42 R$4,20
TRUCKBUS 47 R$5,40

Figura 1: Grafo Original

geramos um outro grafo completo utilizando os vértices das
requisi¢gdes. No grafo original é calculado a menor distancia
entre qualquer par de requisi¢oes. O resultado deste célculo
serd o peso da aresta no grafo completo de requisigoes.

Apés a criagao do grafo completo de requisigoes e ja calcu-
lados os pesos das arestas, inserimos o vértice que representa
o Polo Gerador de Viagens (PGV) que em nossa abordagem
do problema serd sempre o destino das requisi¢bes. Como o
PGV seréd o destino, ndo é necessario arestas que saem do
PGV e vao para os demais vértices, s6 é necessario as arestas
que chegam ao PGV. A partir do grafo original é calculado
o menor caminho entre o vértice de requisicao até o PGV e
este valor adicionado como peso das novas arestas.

Este grafo da Figura 2 representa um grafo que provavel-
mente possuird uma considerivel reducao na quantidade do
numero de vértices e arestas se comparado ao grafo original,
com isto, ocupando menos espaco em memoria, este sera o
grafo trabalhado no roteamento.

2.3 Caracteristica das Rotas

Nos problemas cldssicos de Roteamento consideramos que
o veiculo parte de um ponto e no fim da rota deve voltar a
este ponto. Neste trabalho nao nos preocupamos com isto,
o relevante é gerar rotas atrativas independente de onde o
veiculo de transporte esteja ou va apds o percurso.

Elaboramos trés rotas que apresentam caracteristicas do
roteamento tradicional representado na Figura 3 e também
trés rotas para o roteamento que pretendemos, Figura 4.

Na Figura 3 temos um possivel resultado de um rotea-

Figura 2: Grafo de requisicoes com PGV
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Figura 3: Roteamento tradicional
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Figura 4: Roteamento pretendido

mento tradicional. Como exemplo, baseado na Rota 3, nas
trés primeiras requisi¢des os passageiros estdo se afastando
do destino, com isto nos surge um indicativo de que o tempo
que este passageiro permanece no veiculo vai ser maior do
que o desejado e uma possivel causa de insatisfagdo com a
rota. O mesmo acontece com as rotas 1 e 2.

Como pode ser visto na Figura 4, como nao temos necessi-
dade de fechar um ciclo, a tendéncia é de que a rota se inicie
no ponto mais distante e a cada passageiro que embarque o
veiculo se aproxima do PGV.

Outro fator que sugere uma melhora na modelagem e per-
formance da rota pretendida, ainda devido a ndo necessidade
de um ciclo, é o fato de que as rotas pelo roteamento tradi-
cional consideram uma aresta a mais em sua computacao, o
que pode afetar de forma negativa a otimizagao.

2.4 Modelo matematico

Esta se¢@o apresenta algumas defini¢ées e um modelo ma-
temédtico que descreve o CommuteVRP.

Seja c¢(m) a fungdo custo do caminho 7, o caminho mi-
nimo entre dois vértices v; e v;, denotado por ﬂ'ivj, é o ca-
minho tal que

c(mis) < e(miz), Vi

1

Um trajeto é a tupla r(v;, v;, f, h) onde v; € V é o vértice
de origem, v; € V é o vértice destino, f € {0,1} é uma flag
e determina se o trajeto é de ida (f = 0) ou de volta (f = 1),
e h é o horario de chegada ao destino em trajetos de ida ou
o horério de saida da origem em trajetos de volta.

O precgo do trajeto r(vi,vj, f, h) é definido com base no
custo do caminho minimo entre suas extremidades como

(2)

onde pp é 0 preco base da unidade de custo de caminho.
Como exemplo, se o0 custo do caminho é a distancia em Km,
Py € 0 preco base por Km.

A distancia minima entre dois vértices v; e v; é deno-
tada por dist(my;).

O tempo minimo entre dois vértices v; e v;, denotado
por time(m};) é o tempo gasto para se locomover de v; para
vj, de carro, pelo mvj

p(r) = pe(m)
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Um caminho 7;; atende a um trajeto r(vs, v¢, f, h) quando
existe um caminho 7y que seja um subcaminho de 7;;, ou
seja, quando Imsy C ;5. Quando um caminho atende a um
trajeto denota-se 7(vs, v¢, f, h) € m;; e diz-se também que o
trajeto pertence ao caminho.

Define-se rota a relagdo p(mi;, R) entre o caminho 7;; € o

conjunto de trajetos R tal que Ir(v;, v, f, h) € R, Ir(vs, vy, f,h') €

R e, além disto r(vs, v, f,h) € R — r(vs,v, fyh) € mij;
quaisquer que sejam s e t.

Uma rota p(m;j, R) atende a um trajeto r(vs, vy, f, h) se
r(vs,ve, f,h) € R, considerando de antemao que a definigao
de rota exige também que r(vs,ve, f,h) € m;;. Neste caso
diz-se também que r(vs,vs, f, h) € p(mi;, R), ou seja, que o
trajeto r pertence a rota p.

Com isto podemos definir a rota p(m;;, R) em outras pa-
lavras como sendo um caminho 7;; que atende a todos os
trajetos de R iniciando-se no ponto inicial de um dos traje-
tos de R e terminando no ponto final de um dos trajetos de
R.

Um vértice v € V pertence a uma rota p(m;;, R) quando
pertence ao caminho 7;;, ou seja, v € p(mij, R) <> v € ;.

Um vértice v € V atende a um trajeto r(vs,ve, f, h) em
uma rota p(m;j, R) se v pertence ao subcaminho de m;; que
atende a r(vs, v, f, h).

Define-se capacidade exigida de um vértice v em uma
rota p(mi;, R) como sendo o nimero de trajetos que o vértice
atende na rota, o que é o mesmo que o nimero de trajetos
atendidos concomitantemente naquele ponto da rota.

Define-se capacidade exigida de uma rota p(m;;, R) como
o maximo entre as capacidades exigidas dos vértices da rota,
0 que é 0 mesmo que o nimero maximo de trajetos atendidos
concomitantemente na rota.

Define-se custo de uma rota p(m;j, R) para um veiculo
de capacidade ¢, como

C(P(Trij7 R)v QU) = Cb(Qv)c(Trij) (3)

onde ¢(qy) é o valor base da unidade de custo de caminho
para um veiculo de capacidade ¢,. Como exemplo, se o custo
do caminho é a distancia em Km, ¢,(g») é o valor base por
Km para esse veiculo. O custo da rota refere-se ao valor a ser
pago ao Transportador, pois é o custo do que é efetivamente
rodado.

Define-se a receita de uma rota como sendo a soma-
téria dos pregos dos trajetos pertencentes a rota, denota-se
rev(p(mij R)) = 0, ¢ g p(r).

Define-se solugao de mobilidade como um conjunto 1 de
rotas tais que Vpi(mr, Ri) € ¥, Vpj(mj;r, Rj) € ¥,i # j —
R; N R; = (). Portanto trata-se de um conjunto de rotas
tais que um trajeto ndo apareca em mais de uma rota.

Define-se custo da solugao de mobilidade como

(@) = elpiy qui), pi € ¢

i

(4)

onde ¢y; é a capacidade do veiculo utilizado para executar a
rota p;.

Define-se receita da solugao de mobilidade como rev(y)) =
>oirev(pi), pi € . A receita da solugdo é o quanto os cli-
entes pagam pelo servico.

Define-se a viabilidade econdémica de uma rota p,
com base na margem de lucro operacional pré-estabelecida
L,, pela funcao booleana

(- o)

vrou(p, L,)

()
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Se L, — —oo todas as rotas se tornam economicamente vié-
veis. Pode ser interessante permitir rotas economicamente
invidveis se a solucdo for economicamente vidvel, depen-
dendo do objetivo de negdcio.
Define-se a viabilidade econémica de uma solugao 9,
com base na margem de lucro operacional pré-estabelecida
c(¥)

Ly, pela funcao booleana
I(v,Ly)=[1— >L
sl 1) = (1= -0 > 1, ) 0

Se Ly — —oo todas as solucoes se tornam economicamente
vidveis.

Define-se tolerabilidade de distancia tol4(1)), com base
na distancia percorrida por cada passageiro pertencente a
uma solugao, pela fungao booleana

tola(y) = (dist(m;;)dtol <= dist(mi;)) ,¥p(mij, R) € ¢ (7)

Onde dtol é um fator multiplicativo que corresponde & to-
lerabilidade (ver introdug@o da Segdo 2) em termos de dis-
tancia percorrida.

De mesmo modo, considerando ttol um fator multipli-
cativo que corresponde & tolerabilidade (ver Segdo 2) em
termos de tempo de trajeto, define-se tolerabilidade de
tempo tol:(¢)), com base na distancia percorrida por cada
passageiro pertencente a uma solugao, pela fungdo booleana

toly(v) = (time(m};)ttol <= time(mi;)) ,Vp(mij, R) € ¥
(8

Define-se a funcao accept(¢) como

accept(y) = tolq(Y)tols(Y)vsol (v, Ly)(vrou(p, L,),Vp € Eg))

e sua versao inteira como

(10)
(11)

A funcao iaccept(1)) vale 1 se a solugao for aceitavel, ou
seja, se for tolerdvel em termos de distancia e tempo, vidvel,
e todas as suas rotas forem vidveis.

Finalmente, define-se a fungéo objetivo obj(v)) a ser mini-
mizada como

iaccept(s) = { 1, se accept(v)),

0, senao

0bj (1) = iaccept(y) (c(¥) — rev(¥)) (12)

Quando a solugdo nao é aceitavel, a fungao objetivo se

iguala a zero. Se a solugao for aceitdvel, obj() terd valores

negativos, se c¢(v) < rev(v) e valores ndo negativos, senao.

Logo, a minizagao de obj(¢) é o mesmo que a maximizagao
do lucro.

2.5 Ruin and Recreation Principle

Dentre as heuristicas e meta-heuristicas existentes na li-
teratura para problemas semelhantes ao CommuteVRP, o
Ruin and Recreation Principle, proposto por Schrimpf [?]
tem sido repetidamente validado por outros autores, como
(7], [?], [?], [?], [?] e [?], alguns destes bem recentes.

De acordo com [?], Ruin and Recreation Principle foi um
inovador principio de otimizacao, no qual, solugoes prima-
rias do problema s@o parcialmente, mas significativamente,
arruinadas e reconstruidas ou recriadas depois disto. O mé-
todo é particularmente adequado para problemas mais com-
plexos como por exemplo, problemas descontinuos, proble-
mas com objetivos complexos ou muitas restricbes. Além
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disto, para a maioria das instancias ele alcancou os melho-
res resultados publicados e em vérias delas conseguiu um
resultado melhor ou muito melhor.

O principio ruwin and recreation foi implementado como
Unica heuristica para resolugao de problemas do tipo caixeiro
viajante e roteamento de veiculos em uma ferramenta de cé-
digo aberto desenvolvida em Java, denominada JSPRIT, [?].
O Jsprit é uma ferramenta muito utilizada no mercado, per-
mite computagdo paralela e aceita diversas variagdes de pro-
blemas de roteamento de veiculo incluindo varios problemas
classicos da literatura. E possivel descrever o CommuteVRP
de forma a ser otimizado pelo Jsprit.

Neste trabalho utilizamos o ruin and recreation principle
e o Jsprit, fazendo as adequagoes necessérias. Foi alterada a
funcao objetivo e as fungoes de calculo de custo. O algoritmo
trabalha com distancias euclidianas, entdo foram feitas al-
teragOes para que considerasse a distancia real e os tempos
gastos entre trajetos fornecidos pela nossa prépria matriz
de custos discutida a seguir. Foram também inseridas as
restrigoes de tolerabilidade de distancia e tempo.

Uma vez que uma boa inicializagdo do Jsprit faz com que
o algoritmo convirja mais rapido, desenvolvemos uma heu-
ristica prépria para criar solugdes iniciais. Ela adiciona o
vértice mais distante da origem a uma rota e enquanto nao
ferir as restrigoes de tolerabilidade e capacidade do veiculo,
ela adiciona os vértice mais proximos ao ultimo vértice adi-
cionado. Caso a rota nao seja lucrativa, o processo se repete
desconsiderando o primeiro vértice que foi inserido na rota.

2.6 Instancias

As instancias para o problema foram construidas com co-
ordenadas geograficas geradas de forma aleatéria dentro de
limites da drea urbana de uma grande cidade brasileira. Os
dados que o problema recebe como entrada sao as coorde-
nadas da localizacdo de cada passageiro, seus respectivos
destinos e janelas de tempo de embarque e desembarque.
Também sdo passados por parametro os fatores de tolerabi-
lidade de tempo e distancia e as margens de lucro minimas
desejadas, por rota e para toda a solugao.

E feito um pré-processamento das coordenadas geograficas
das paradas para se gerar o grafo de entrada do algoritmo.
Utilizando-se de ferramentas que manipulam a base de ma-
pas do projeto Open Street Map, sdo calculadas distancias
reais e tempo de locomocgao entre todos os pares de coor-
denadas, criando-se a matriz de custos. A matriz de custos
é escrita em um arquivo conforme Figura 5. As linhas da
matriz representam a origem do trajeto e a coluna o destino.
Para o trajeto de A até B, podemos consultar a matriz na
linha com o numero referente & A e a cada duas colunas
conta-se uma unidade referente a B, pois temos uma coluna
pra distancia e outra para tempo.

A primeira linha tem o nimero de coordenadas geograficas
representadas no arquivo. A Figura 5 tem 8 coordenadas
representadas nas duas primeiras colunas, respectivamente
latitude e longitude. As seis primeiras sdo as requisigdes de
embarque. Neste trabalho, consideramos que a rota se inicia
no primeiro embarque, sendo assim, todos os veiculos sao
colocados em garagens virtuais, cuja distancia até qualquer
ponto de parada deve ser zero, pois ndo é contabilizado no
custo o deslocamento da garagem até o primeiro ponto da
rota. A sétima coordenada da matriz de custos é um ponto
aleatdrio representando a garagem virtual (GV). Note que as
distancias e tempos a partir da GV sio zero, exceto nas duas
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897119
302996
86658

Figura 5: Exemplo de matriz de custos

ultimas colunas, que representam a distancia e tempo da
GV até o PGV. A oitava coordenada é o PGV. Note que as
distancias e tempos a partir do PGV sao todos impeditivos,
de forma a forgar que todas as rotas terminem no PGV.

Cada passageiro vai pagar R$1,00 por quilometro rodado
e gasta 30 segundos para embarcar no veiculo. O lucro ope-
racional para cada rota foi definido em L, = 5% e o lucro
operacional para a solugdo, Ly = 20%. As tolerabilidade de
tempo e distancia foram definidas como 2.

A frota de veiculos que esta disponivel para atender os pas-
sageiros € infinita. Os tipos de veiculos presentes na frota,
assim como, o valor pago ao transportador por quilometro
rodado e as capacidades dos veiculos estao representados na
Tabela 1.

Neste trabalho que todos os passageiros tem como destino
o mesmo PGV, assim como, devem chegar ao destino no
mesmo horario.

As janelas de tempo, sdo resultados de cédlculos baseados
nos tempos minimos gastos entre cada um dos pontos e seu
PGV. Elas sdo do tipo: [min_departure, maz_departure] e
[min_arrival, maz_arrival]. A primeira simboliza o espago
de tempo que a solugao poderia vincular um horério de em-
barque para o passageiro. A segunda serve para delimitar
um hordrio para que o passageiro nao chegue atrasado e
nem inconvenientemente muito adiantado ao seu destino. O
tempo aceitdvel para se chegar adiantado ao PGV, ou seja,
(maz_arrival — min_arrival) serd chamado de tol wait.

O maz_arrival é definido pela hora de chegada ao PGV
convertido em segundos. O min_arrival deve abranger o
tol_wait entdao min_arrival = max_ arrival - tol_wait.

O maa_departure deve ser tarde o suficientemente para que
0 passageiro embarque neste momento e chegue ao PGV sem
exceder o max_arrival passando pelo caminho minimo entre
estes dois pontos. Logo, mazr_departure; = mazx_arrival; —
time(p;.coord).

O min_departure deve ser cedo o suficiente para que caso
o veiculo gaste o tempo maximo definido pela tolerabilidade,
ele chegue ao PGV em maz_arrival, ou seja, min_departure;
maz_arrival; — tolerabilidade * time(p;.coord, PGV').

Neste trabalho foram criadas e estudadas instancias com
300, 400, 500, 600, 700 e 800 passageiros. Para todas elas,
o tolwait foi definido com sendo 20 minutos (1200 segun-
dos), o max_arrival como sendo 10 horas da manha (36000
segundos). Para uma instdncia de z passageiros, sdo gera-
dos z coordenadas disjuntas entre si e disjuntas também das
coordenadas do PGV e da GV, sendo assim, a matriz OD
de custos de distancia e tempo possui = + 2 linhas.

2.7 Threshold Alpha

A maioria dos problemas de otimizagdo apresentam va-
rios minimos ou méximos locais, que sdo pontos no espago
amostral da solucao onde os algoritmos tendem a ficar pre-
sos. Para evitar ficar preso nestes lugares, [?] discute a
utilizagdo de uma fungao, threshold-acceptance.

Uma abordagem gulosa aceitaria apenas solugoes melho-
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Tabela 2: 300 passageiros, 50 mil iteragoes

T.alpha | T. Exec.(min) RS N atend | mmi
0.2 2370,76 787,40000 28 2845
0.15 2048 784,36172 25 2458
0.05 17933,09 789,40500 24 2152

0 1894,38 789,35958 28 2273

res a cada iteracao, ja esta abordagem, no comego da busca
aceita solugOes piores e baseada em desvio padao ela con-
verge para uma abordagem gulosa.

Nosso trabalho foi realizado utilizando esta abordagem
e para os valores de threshold_alpha foram experimentados
0.15 (valor default no Jsprit), 0.2, 0.05 e 0. O valor 0 repre-
senta a abordagem gulosa. Para os demais valores, quanto
maior o threshold_alpha, mais lenta é a convergéncia.

3. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos foram realizados em 7 maquinas com as
mesmas configuragoes: processador Intel(R) Core(TM) i7-
4770 CPU 3,4 GHz e 8 GB de memoéria RAM.

Foram realizados testes com instancias de tamanhos, 300,
400, 500, 600, 700 e 800 passageiros. Para estas instancias
foram definidos dois pontos extras que representam uma ga-
ragem vitual (GV) e o PGV, sendo estes, os mesmos em
todas as instancias. Todas elas foram definidas a partir do
PGV com distribui¢do gaussiana num raio de 4000 metros,
sendo que nenhum dos pontos se encontra a menos de 1000
metros do PGV.

Foram realizados testes variando o numero de iteragoes
(1000, 5000, 10000, 50000) e testes variando o valor atribuido
ao threshold_ alpha (0, 0.05, 0.15, 0.2).

3.1 Resultados

Os resultados a seguir sdo apresentados em dois tipos de
tabelas, uma para os testes de 50 mil iteragdes e outra para
os demais testes.

Para os testes de 50 mil iteracoes temos a coluna T. alpha
representado os valores setados para o threshold _alpha em
cada resultado, o tempo de execugao em minutos, o lucro em
reais, a quantidade de passageiros que nao foram atendidos
pela solugao e a média de milissegundos gasto por itera-
¢ao(mmi). Foi uma execucao por linha, representados pelas
Tabelas 2 e 3.

Para os demais testes temos uma coluna extra chamada
Exec. que representa a configuragdo das execugbes. Como
exemplo, 10_0.15 representa que o resultado foi obtido em
teste com 10 mil iteragoes e threshold alpha 0.15. Cada
configuragdo tem uma linha com o melhor resultado obtido
nesta configuragdo e caso tenha outra linha para a configu-
ragdo, é a média de 10 execugodes. Os resultados sdo apre-
sentados nas Tabelas 4, 5, 6, 7, 8 e 9.
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Tabela 3: 400 passageiros, 50000 iteragGes Tabela 8: 700 passageiros
Ezec. | T. Exec(min) R$ N atend | mmi
T.alpha | T.Exec.(min) R$ N atend | mmi 10-0.15 5358,11 2399.00636 44 32149
0.2 4405,34 1165,557 31 5286 01.0 455,03 2408,99016 42 27302
0.15 4208,59 1166,8095 27 5050 01.0 452,69 2398,92099 43,9 27161
0.05 3481,34 1174,35476 26 4178
0 3380,48 1171,932 30 4057
Tabela 9: 800 passageiros
Exec. | T. Exec(min) R$ N atend | mmi
10-0.15 6330,16 2833,52600 43 37981
Tabela 4: 300 passageiros 01.0 548,8 2810,68164 39 32928
Exec. | T. Exec(min) R$ N atend | mmi 01.0 498,28 2802,40381 38,3 29897
10-0.15 433,53 787,302179 28,2 2601
10-0.15 468,88 788,75662 28 2813
100 213,38 787,1785 27 4 2563 3.2 Discussao sobre os resultados
10_0 218,56 788,78192 29 2623 Para 300 e 400 passageiros foram realizados testes com 50
05_0.05 210,31 785,50164 27 2522 mil iteragbes cada execugao, variando apenas o threshold_alpha.
05.0.05 208,1 788,79720 28 2497 Podemos observar nas Tabelas 2 e 3 que os threshold_alpha
05.0 213,38 787,1785 274 2563 setados em 0.05 e 0 apresentaram os melhores resultados,
050 218,56 788,78192 29 2623 tanto em lucro quanto os que executaram em menor tempo.
01.0.05 14,14 784,41404 29,4 2648 Destaque para o threshold_alpha 0.05 que obteve maior lu-
01.0.05 43,17 73731938 28 2590 cro nos dois casos e execu¢ao mais rapida no primeiro caso.
010 16,42 783,60349 33 5785 Os demaiAs testes com 300 e 400 passageiros confirmaram
01.0 12,21 787,40002 | 28 | 2534 esta tendencia. o ,
A medida que executamos as instancias com um nimero

superior de iteragoes, para um mesmo threshold_alpha, o lu-

. cro obtido para esta instancia sempre aumenta, porém, nao
Tabela 5: 400 passageiros P P » P ’

de forma tao significativa quando comparado ao tempo extra

Ezec. | T. Exec(min) RS N atend | mmi gasto na execugdo. De acordo com o threshold apha setado,
10.0.15 931,5 1167,75252 31 5589 o algoritmo aceita solugoes piores por um certo tempo que
10.0.15 950,75 1161,21454 32,7 5704 obedece uma fungao baseada também no nuimero de itera-
050.05 4215 1165,01185 30,2 5058 coes, ou seja, quanto maior o numero de iteracoOes, mais
05.0.05 347,85 1169,93260 23 4174 iteragoes sdo gastas aceitando solugdes piores e dificultando
5-0 431,55 1164,52517 30,5 5179 a convergéncia do algoritmo. Em contrapartida, se ndo acei-
050 384,07 1170,33192 26 4609 tarmos solugdes piores, podemos mais facilmente ficar presos
01.0 90,67 1158,66345 32 5440 em minimos locais. Se o niimero de iteracdes for muito pe-
01_0 89,57 1165,44638 21 5374 queno, o algoritmo pode néo ter tempo suficiente para achar
01_0.05 74,98 1164,47790 28 4499 solugdes melhores. Outra caracteristica do algoritmo é ter
01_0.05 86,43 1157,90192 35,4 5186 uma iteragdo mais rapida a medida que a solucao melhora.
Dentro de uma iteragéo ele testa varias possiveis solugoes e

quando a solugdo é boa, enquanto constréi uma nova solu-

Tabela 6: 500 passageiros cao, ja pode detectar que sera pior do que a atual e elimina-

Ezxec. | T. Exec(min) RS N atend | mmi la, ou seja, o tempo gasto por iteragdo converge para um

10.0.15 1338,53 1669,58434 34 R031 tempo minimo de processamento por iteracdo.

10.0.15 1456,25 1662,85091 33 ]737 Com os testes em insténcias grandes com 500, 600, 700
100 1204,16 1671,95782 30 7995 e 800 passageiros, foi possivel observar que o algoritmo foi
100 1361,39 1666,72535 34,1 3168 capaz de encontrar solugoes lucrativas em todos os cenarios

01-0.05 143,69 1664,17110 35 [ 8621 apontados.

01.0.05 142,87 1655,63722 31,8 8572 ~
010 139,35 1664,00044 | 27 | 8361 4. CONCLUSAO
01.0 139,61 1655,88095 31,2 8377 O objetivo do trabalho foi estudar o Problema de Rotea-

mento de Veiculos para o Transporte Continuo (Commute-
VRP), apresentar uma modelagem matemdtica e encontrar
Tabela 7: 600 passageiros solugodes otimizadas para o problema visando aspectos mer-

Exec. | T. Exec(min) R$ N atend | mmi cadoldgicos.

10.0.15 7555,15 2015,48404 22 45331 O CommuteVRP foi estruturado em um problema de ro-

10.0.15 7515.55 2003.91150 26.4 45093 teamento de veiculos com diversas caracteristicas, como por

01.0.05 615,768 2004:69496 46 36941 exemplo, veiculos capacitados, frota ilimitada e heterogénea;

01.0.05 681,67 1995,04722 32,6 20900 com oito tipos diferentes de veiculos com capacidades varia-
010 277,69 2011,83050 o 53661 das e cada veiculo possuindo um custo diferente por unidade
010 529.65 1994,13455 28,2 31779 de distancia percorrida, miltiplas janelas de tempo, coleta

e entrega de passageiros, multiplas origens para as rotas, e
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restrigoes de tempo e distancia para cada passageiro.

Diferente dos problemas clédssicos da literatura, as rotas
nao sao um ciclo, comegam no embarque do primeiro passa-
geiro e terminam no PGV. Além disto, o objetivo é maximi-
zar o lucro levando em conta que cada rota individualmente
deve ter uma margem minima de lucro e a solugao como um
todo (todas as rotas somadas), uma outra margem de lu-
cro. Com esses objetivos, nem todos os passageiros precisam
ser atendidos e nem todos os transportadores alocados. A
distancia percorrida pelo transportadores nao é necessaria-
mente a minima, assim como o nuimero de veiculos utilizados
nao deve ser minimizado, apesar de que empiricamente este
aspecto tenda a ser considerado.

As instancias abordadas neste trabalho sdo relativamente
grandes e tem caracteristicas que buscam emular situacoes
reais. Este conjunto de caracteristicas, até entdo, ndo ha-
viam sido abordadas simultaneamente na literatura, sendo
assim, este trabalho conseguiu prover rotas lucrativas para
um problema de alta complexidade, sendo uma contribui-
¢80 na area computacional ao instigar que trabalhos futu-
ros sejam realizados afim de encontrar melhores resultados
para as instancias utilizadas, ou ainda que, é possivel en-
contrar solugoes para problemas que combinam variantes do
problema de roteamento de veiculos para instancias grandes
que se assemelham a problemas praticos do mundo real. Foi
possivel observar que a heuristica do principio ruin and re-
creation aplica-se de forma satisfatéria ao CommuteVRP e é
capaz de encontrar solugoes lucrativas em tempos aceitaveis
de computagao.

Outra contribui¢do do trabalho é que ele pode servir de
base para a definicdo de modelos de negdcio para solugses
que lidam com o transporte sob demanda (aplicativos e
transporte coletivo privado). O CommuteVRP favorece o
compartilhamento de veiculos e é uma alternativa sustenta-
vel para prover mobilidade utilizando-se da infraestrutura ja
existente. Com isto, eventualmente atenuando os conhecidos
problemas de mobilidade urbana e reduzindo a poluigao.

O trabalho pode ser aplicado a empresas e instituigbes que
queiram prover transporte aos funciondrios, ou prefeituras
e concessiondrias do transporte ptublico na criagdo de novas
linhas.

Podemos considerar que os objetivos foram alcancados,
pois foram obtidas rotas lucrativas para todas as instancias
experimentadas. Ainda existe muito trabalho a ser realizado
nesta area e com o conhecimento adquirido, expandimos o
entendimento sobre o que ainda pode ser explorado.

4.1 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, podemos abordar alguns pontos
tais quais:

1. Elaborar formas diferentes do computo de pregos, tanto
para os valores pagos pelo passageiro quanto aos valo-
res pagos aos transportadores;

2. Determinar limitantes para as instancias afim de rea-
lizar uma andlise qualitativa dos resultados;

3. Implementar e adequar outras propostas de aborda-
gem para lidar com problemas semelhantes ao Com-
muteVRP;

4. Desenvolver abordagens especificas para o problema,;

5. Lidar com fidelizacdo de passageiros ou transportado-
res, que no inicio do processamento sao determinados
a fazerem parte da solugao;

6. Maximizar o nimero de clientes atendidos, desde que
as rotas tenham um custo determinado, pensando na
publicidade em atrair novos clientes;

7. Maximizar o nimero de veiculos utilizados, desde que
as rotas tenham um custo determinado, priorizando
aumentar o cadastro na base de dados de transporta-
dores;

8. E realizar estudos com instancias ainda maiores.
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