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RESUMO

Os veiculos elétricos (VEs) tém sido gradualmente incorporados na industria do transporte
como parte das estratégias globais para a minimizagdo das mudancas climéticas, porém sua
autonomia continua sendo uma limitante para sua incorporacdo em diferentes cenarios de
entrega de mercadorias. Portanto, desenvolvimentos em otimizacéo ainda sdo necessarios para
resolver o problema de roteamento com servigo de entrega. Este trabalho propde um modelo de
programacéo linear inteira mista para solucionar o problema de roteamento de uma frota de
VEs com janelas de tempo (PRFVE) e aborda o algoritmo k-means para agrupar clientes por
zonas com o intuito de remover arcos pouco prometedores reduzindo o espaco de busca. O
modelo considera o estado de carga, capacidade de mercadorias e da bateria dos VESs, assim
como as janelas de tempo e posicdo dos clientes. A avaliacdo contempla dois sistemas teste
com 4 e 45 clientes para 8 casos especificos com o objetivo de mostrar sua generalidade e 0
requerimento de tempo computacional para diferentes caracteristicas da frota. Além disso,
inclui-se o desenvolvimento de uma interface grafica de usuério em linguagem de programacéo
Python em conexdo com a linguagem de modelacdo matematica AMPL para automatizar o
processamento de dados, bem como permitir a representacdao grafica das rotas e analise das
solucgdes. Conclui-se que a proposta apresenta potencial de aplicacdo na definicdo de rotas
Otimas para frotas de VEs de empresas que distribuem mercadorias ou oferecem servicos que
requerem visitas aos clientes e defini¢do das estacfes de carregamento no médio das rotas.

Palavras-chave: Algoritmo k-means; estacdes de carregamento; Programacdo Linear Inteira

Mista; roteamento de veiculos; veiculos elétricos.



ABSTRACT

Electric vehicles (EVs) have been gradually incorporated into the transport industry as part of
the global strategies for minimizing climate change. However, autonomy remains a limiting
factor for their incorporation in different freight delivery scenarios. This work proposes a
mixed-integer linear programming model to solve the electric vehicle fleets routing problem
with time windows (E-VRPTW) and the approach of the k-means algorithm to group customers
by zones to remove unpromising arcs reducing the space search. The model considers the state
of charge, freights, and battery capacity of EVs, as well as the customer's time windows and
position. E-VRPTW was evaluated using two test systems with 4 and 45 clients for 8 specific
cases to show its generality and the behavior of computational time for different fleet
characteristics. Also, it includes a graphical user interface developed in Python programming
language in connection with the mathematical modeling language AMPL to automate data
processing, allowing graphics representation of routes and analysis of solutions. It is concluded
that the proposal has potential for application in defining optimal routes for EV fleets of
companies that distribute freights or offer services that require visits to customers and definition

of recharging stations in the middle of the road.

Keywords: Electric vehicles; K-means algorithm; Mixed Integer Linear Programming;

recharging stations; vehicle routing.
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1 INTRODUCAO

1.1 ANTECEDENTES E MOTIVACAO

O setor de transportes € uma das principais fontes de poluentes do meio ambiente
contribuindo com 20% das emissdes de gases que aceleram as mudancas climaticas, segundo
relatorios apresentados pela Unido Europeia em 2014 (BM, 2014). Desde entdo, as empresas
de distribuicdo de mercadorias e a sociedade civil tém definido estratégias que mitiguem esses
efeitos (ONU, 2019). Nos ultimos anos, tém-se procurado servigcos que garantam o melhor
atendimento aos usuarios com 0 minimo custo operacional e impacto ambiental. Isso leva a um
problema maior, onde é necessario fazer o planejamento logistico das rotas de cada veiculo em
funcéo da mercadoria disponivel, tentando reduzir as emissdes de gases poluentes (GRANADA
et al. 2019).

Para realizar o planejamento de rotas, um dos problemas de otimiza¢do combinatdria mais
estudados na literatura é conhecido como roteamento de veiculos (PRV). Este problema
consiste em atender um conjunto de clientes por meio de uma frota de veiculos convencionais
(VCs) com o objetivo de minimizar a distancia total percorrida. Um exemplo desse problema é
ilustrado na Figura 1, onde mostra-se as rotas 6timas feitas por cada veiculo ao sair e retornar

do depdsito para atender cinco clientes com demanda de mercadorias conhecidas.

Figura 1. Problema de roteamento de veiculos para 5 clientes e um tnico depésito.

Cliente 3 Cliente 4
dy; =40 d, =13
Veiculo 1 De
Cliente 5
d.=26 — o [
1,5 -_I ..-l‘“ 2
Veiculo 3 e

F e Cliente 1
Cliente 2 d, =21

d 22 |

12~

Fonte: (KANG et al. 2018)
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A complexidade deste problema depende das diferentes variantes que possuem
caracteristicas ou restrigdes que devem ser consideradas para sua solu¢do; em muitos casos, é
dificil encontrar solucdes exatas em tempos razoaveis. Assim, o problema é classificado como
NP-dificil onde opta-se por procurar a solucdo por meio de heuristicas ou algoritmos que
buscam resolvé-lo em um tempo limitado (TOTH; VIGO, 2002).

Os primeiros desdobramentos no problema de roteamento baseiam-se em solugdes
logisticas de transporte com modelos matematicos desenvolvidos para VCs. Um dos mais
conhecidos € a proposta de um modelo para o problema de roteamento de veiculos capacitados
que entregam mercadorias a um conjunto de clientes (TOTH; VIGO, 2002). Também, existem
trabalhos que servem como base em estudos de solucdes exatas para grandes problemas
combinatérios (FUKUSAWA et al. 2006). Além disso, ha propostas de algoritmos heuristicos
para encontrar soluc@es aproximadas em um tempo computacional menor (SZETO et al. 2011)
e desenvolvimentos de modelos matematicos para variantes do problema como considerar
frotas proprias e subcontratadas (TORO et al. 2016).

Atualmente, existem duas abordagens diferentes para resolver a minimizagdo do impacto
ambiental do PRV na literatura especializada. A primeira, incorpora 0s custos de emissdo de
gases de efeito estufa na funcdo objetivo do modelo. Por sua vez, a segunda sugere 0 uso de
meios de transporte menos poluentes como veiculos elétricos (VES), em que suas caracteristicas
de operagdo devem ser incluidas nos modelos de planejamento de rotas. No entanto, a
implementacdo desses meios de transporte cria novos desafios econémicos, politicos e
regulatérios (ARANGO et al. 2018).

A vantagem de incorporar os VEs na frota é que estes ndo produzem polui¢do do ar e
sonora. Por outro lado, 0 uso dessa alternativa possui aspectos relevantes a serem considerados,
como o curto tempo de autonomia, onde os VES precisam visitar estacdes de carregamento ao
longo das rotas. Também, a compra de baterias tém um custo elevado, o que na maioria dos
cenarios ndo € lucrativo (GRANADA et al. 2019). Porém, a tendéncia é que essas limitacGes
sejam superadas com o rapido desenvolvimento dessa tecnologia, gerando maior autonomia
dos VEs e baterias mais econémicas. Grandes empresas como DHL, UPS e DPD hoje incluem
VEs com autonomias entre 161 e 241 km.

Os trabalhos mais recentes consideram frotas de VEs no PRV, conhecido como o problema
de roteamento de veiculos elétricos (PRVE) em que restri¢fes de capacidade e operacdo da
bateria sdo adicionadas. Entre eles estdo modelos mateméticos que minimizam a quantidade de
VEs a serem utilizados e, por sua vez, a distancia total percorrida, com a possibilidade de

recarga em qualquer uma das estacbes disponiveis (SCHNEIDER et al. 2014). Existem
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trabalhos que propGem uma solucéo para obter o gasto energético ideal para as rotas realizadas
por VEs, levando em consideracdo a energia potencial através dos nds, a perda de energia
devido ao meio ambiente, o peso dindmico do veiculo e restricdes de capacidade da bateria,
resolvido mediante modelos de programacdo estocastica (Y1; BAUER, 2018).

Outros desenvolvimentos focam em ajudar o motorista a escolher um intervalo de tempo
de carregamento adequado, considerando o nivel de carga da bateria, 0 tempo de espera na
estacdo de carregamento e 0 tempo em que este ndo esta em servico, usando algoritmos de
teoria de jogos (YANG et al., 2019). Alem disso, ha estudos que propdem, como alternativa de
solucdo, a localizacdo das estacdes de troca de baterias, cujo objetivo € determinar a estratégia
de localizacdo das estagdes de troca, usando heuristicas hibridas baseadas em Busca Tabu
(YANG; SUN, 2015) e, em alguns casos, modelar as perdas no sistema de distribuicdo de
energia elétrica mediante problemas de otimizacédo nao linear (ARANGO et al. 2018).

Hoje em dia existem esforcos para analisar problemas de tempo de entrega de mercadorias
e de otimizacdo de espago dentro do veiculo. Os primeiros sdo resolvidos por algoritmos
genéticos em conjunto com ferramentas de l6gica difusa devido aos tempos ndo deterministicos
que apresentam os percursos dos veiculos (MEHLAWAT et al. 2019), enquanto os segundos
sdo resolvidos por algoritmos de Busca em Vizinhanga Varidvel em conjunto com heuristicas
de economia de espaco (ZHU et al. 2020).

Todos esses modelos existentes na literatura ttm como motivagdo resolver problemas
especificos, alguns focados na reducdo do tempo computacional e outros na melhoria da
qualidade da solucdo. Como se observa, ainda sdo escassos 0s trabalhos que adotam métodos
exatos para direcionar os diferentes PRV relacionados com aplica¢Oes reais e académicas.
Assim, se faz necessario continuar o desenvolvimento de modelos matematicos que sejam
resolvidos por algoritmos especializados que garantem propriedades de convergéncia e
otimalidade, ao tempo que fornecam informacao da qualidade da solucdo.

Nesse contexto, este trabalho propée um modelo de Programacgéo Linear Inteira Mista
(PLIM) para o problema de roteamento de uma frota de veiculos eléetricos (PRFVE) com
prestacdo de servicos de entrega de mercadorias nas respectivas circunstancias operacionais:
posicao de clientes, bem como restri¢cdes do estado de carga da bateria (abreviado como SOC,
do inglés state-of-charge), transporte de mercadorias e visitas nas estacdes de carregamento
com o intuito de minimizar o custo de transporte de mercadorias, encontrando a rota 6tima para

cada veiculo e levando em conta as estagcfes de carregamento no meio das rotas.
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1.2 OBJETIVOS E CONTRIBUICOES

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver modelos matematicos para minimizar a distancia total percorrida de uma

frota de VESs considerando sua capacidade de mercadorias e autonomia da bateria, a posicéo e

janelas de tempo de atendimento dos clientes, a posicdo das estagOes de carregamento e 0S

tempos de recarga das baterias, mediante solugdes obtidas no software AMPL e solvers

comerciais.

1.2.2 Objetivos especificos

Desenvolver um modelo de PLIM na linguagem AMPL para a definicdo 6tima do
roteamento de frotas de VEs;

Implementar um algoritmo de agrupamento para reduzir o espago de busca e 0s
tempos computacionais;

Criar uma interface gréafica de usuario para a manipulacdo dos dados e visualizacdo
dos resultados;

Analisar os tempos computacionais para diferentes caracteristicas da frota.

1.2.3 Contribuicbes

Um modelo matematico que integra a geracdo de rotas para uma frota de VEs
considerando a posicdo das estacOes de carregamento, satisfazendo diferentes
caracteristicas dos clientes;

A formulagdo de um modelo convexo baseado em PLIM com caracteristicas de
convergéncia bem conhecidas e que pode ser resolvido de maneira 6tima por solvers
comerciais;

Uma analise da variacao das rotas, tempo computacional e a distancia percorrida para
diferentes carateristicas da frota, como seu nuimero de veiculos, sua respectiva
capacidade de mercadorias e bateria;

Aplicagéo de um algoritmo de agrupamento para reduzir o espago de busca e remover
arcos pouco prometedores;

Uma interface grafica de usuario por meio de um API local para o pré-processamento
e manipulacdo dos bancos de dados, além da visualizagdo dos resultados, fazendo

uma integracéo entre a linguagem de programacao Python e a linguagem AMPL.
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1.3 ORGANIZACAO DOS CAPITULOS

Este trabalho estéa organizado da seguinte forma:

Capitulo 2:

Capitulo 3:

Capitulo 4:

Capitulo 5:

Capitulo 6:

Capitulo 7:

AnNEeXxo:

Apresenta-se uma revisdo bibliografica dos métodos propostos na solucdo do

problema PRFVE, destacando a evolucao das pesquisas nesta area.

Descreve-se 0 modelo matematico proposto para resolver o problema PRFVE.

Descrevem-se 0s casos de estudo propostos para serem inseridos nos modelos

desenvolvidos.

Apresenta-se o0 algoritmo de k-means e a estratégia para agrupar os clientes,

atribuir estagdes de carregamento e remover arcos pouco prometedores.

Apresentam-se as simulacbes e resultados obtidos aplicando o modelo

desenvolvido nos diferentes casos de estudo.

Descrevem-se as conclusdes da pesquisa e as perspectivas de trabalhos futuros.

Apresentam-se o0s trabalhos de revista e congresso publicados durante a
pesquisa e os fluxogramas que detalham a construcdo da interface grafica do
usuario desenvolvida em Python para o carregamento e manipulacdo de dados,
além da obtencdo e visualizacdo dos resultados.
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2 ESTADO DA ARTE

O transporte de mercadorias e veiculos comerciais é responsavel pela maior parte dos
poluentes atmosféricos nocivos a salde em &reas urbanas, devido a producdo de 6xido de
enxofre, material particulado e o0xidos de nitrogénio (OECD, 2014). Portanto, a incorporagéo
de VEs no setor de transportes tem sido estudada para mitigar tais efeitos por serem
considerados como uma possivel solugdo para fazer frente ao impacto da poluicdo, ruido e
emissdo de gases nas cidades, além de enfrentar o efeito da dependéncia do petroleo sobre as
economias dos paises (ASGHARI; MIRZAPOUR AL-E-HASHEM, 2021).

Nesta secdo, apresenta-se a revisdo da literatura para o PRVE. A primeira parte do
capitulo aborda as diferentes caracteristicas das frotas dos VEs investigadas no PRVE, bem
como consideracOes sobre 0 consumo de energia e as estacfes de carregamento. Do mesmo
modo, € apresentada uma compilacdo de métodos de solucéo implementados ao longo dos anos

para resolver este problema.
2.1 PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS ELECTRICOS

Os VEs apresentam vantagens em termos de eficiéncia energética e baixo custo de
manutencdo devido ao uso de motores elétricos. Porém, ao comparar estes com VCs, existem
grandes diferencas operacionais, logisticas e econdmicas, e que alguns cenarios nao sao viaveis
pelo alto precgo das baterias. Igualmente, o curto alcance destas demostra que os VES precisam
ser recarregados porque a média diaria de quildmetros percorridos pelos VCs é de 661 km,
sendo maior que 506 km, faixa alcancada e anunciada pelos fabricantes de VEs (TESLA INC,
2020). Por conseguinte, a atividade de substitui¢cdo de VCs nao é uma tarefa facil em razéo da
consideracao de fatores econémicos, caracteristicas dos veiculos e configuracfes das frotas.

Nos Ultimos anos, apesar de uma extensa pesquisa sobre as caracteristicas e atributos
dos VEs e o projeto de infraestrutura de estacdes de carregamento, a modelagem matematica
estd em desenvolvimento e € limitada. Ainda assim, o PRVE continua sendo estudado por
muitos pesquisadores (AFRODITI et al, 2014). Na Figura 2, mostra-se 0 numero de artigos
relacionados a VESs publicados desde 1996 a 2020 em revistas indexadas pela Scopus.

A primeira pesquisa sobre o PRFVE foi desenvolvida em restricbes do PRV padréo,

adicionando condic¢des onde VEs podem ser recarregados em esta¢Oes de carregamento para
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Figura 2. Evolucéo das publicacfes relacionadas aos VES em periddicos indexados pela

Scopus desde 1996 a 2020.
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Fonte: (ASGHARI; MIRZAPOUR AL-E-HASHEM, 2021)

continuar sua rota (CONRAD; FIGLIOZZIi, 2011). Sdo apresentadas restricdes especificas na
recarga da bateria levando em consideracdo o SOC do veiculo quando chega ao cliente, além
dos horarios de inicio do servi¢o, o tempo de viagem entre clientes e o tempo de recarga. O
modelo possui um tempo de carga fixo, permitindo a carga total ou 80% da capacidade da
bateria.

Desde entdo, varias extensfes deste problema foram propostas, como os problemas dos
dois escaldes (ANDERLUH et al. 2021), servigo de carregamento moével (CUI et al. 2018),
problema de roteamento técnico (VILLEGAS et al, 2018), problema de coleta e entrega
(PELLETIER et al. 2019), e o problema do vendedor de eletricidade, que € um caso especial

do PRV com um dnico veiculo (Cattrysse et al. 2019).

2.1.1 Metodologias de solucéo para o PRVE

Na literatura existem estratégias para resolver o PRVE com as diferentes especificagdes
em que os VEs sdo operados. Este problema pode ser tratado como um dos problemas de
roteamento cléssicos e reconhecido como um problema NP-dificil (ZHANG et al. 2018).
Portanto, os algoritmos de otimizagdo usados para sua solucdo, exatos ou heuristicas e meta-

heuristicas, apresentam vantagens e desvantagens dependendo das caracteristicas do



19

planejamento. Na Tabela 1, pode-se observar os algoritmos meta-heuristicos implementados ao

longo do tempo pelos pesquisadores para solucionar o PRVE.

Tabela 1. Algoritmos meta-heuristicos usados em artigos relacionados ao PRVE.

Estudo

OCF GA BLI BAVLE OEP RS BTA BVVEA Outro

Wang e Lin (2013)

Felipe et al. (2014)
Schneider et al. (2014)
Aggoune-Mtalaa et al. (2015)
Ding et al. (2015)

Goeke e Schneider (2015)
Li-Ying e Yuan-Bin (2015)
Yang et al. (2015)
Hiermann et al. (2016a)
Keskin e Catay (2016)
Penna et al. (2016)
Roberti e Wen (2016)
Wen et al. (2016)
Bruglieri et al. (2017)
Hof et al. (2017)
Montoya et al. (2017)
Kancharla e Ramadurai (2018)
Keskin e Catay (2018)
Kog et al. (2018)
Masmoudi et al. (2018)
Schiffer e Walther (2018)
Shao et al. (2018)

Zhang et al. (2018)
Breunig et al. (2019)
Erdem and Kog¢ (2019)
Hiermann et al. (2019)
Jie et al. (2019)

Keskin et al. (2019)
Kugukoglu et al. (2019)
Macrina et al. (2019)
Rezgui et al. (2019)
Zhang et al. (2019)
Almouhanna et al. (2020)

X

X Conhecimento
X PD

X Particionamento
X PD

Matheuristica

x

X CH
X
X Matheuristica
X
X PD
X Dynamic Dijkstra
X X
X
X DvV
X
X GC
Matheuristica e AM
X X
X
X
X X
X Tillman’s heuristic

Fonte: (ASGHARI; MIRZAPOUR AL-E-HASHEM, 2021)

Na informacdo apresentada, a maioria dos artigos desenvolvem suas pesquisas usando

os algoritmos de busca tabu adaptativa (BTA), busca adaptativa de vizinhanca de larga escala

(BAVLE) e algoritmo genético (AG). Também, algumas sub-rotinas sdo implementadas, como

programacdo dinamica (PD) e geracdo de colunas (GC) para melhorar a eficiéncia dos
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algoritmos. Outros estudos usam matematica para uma variedade de problemas de roteamento
e sdo algoritmos de otimizacdo desenvolvidos pela interoperacdo de técnicas de programacao
matematica em uma estrutura heuristica e metaheuristica, chamadas “matheuristicas”
(KESKIN; CATAY, 2016). No entanto, alguns trabalhos usam métodos exatos para resolver o
PRVE considerando duas dire¢fes nos arcos e mdaltiplas visitas nas estacGes de carregamento
(KOC; KARAOGLAN, 2016).

Os estudos focados em melhorar o tempo de solucao para um conjunto de instancias de
grande porte, fazem uso da técnica GC que proporciona solugdes em um tempo computacional
médio de trés horas dependendo do caso, de acordo com 0s experimentos computacionais. Cabe
ressaltar que, esta técnica € uma abordagem de solucdo muito eficaz, mas sua consisténcia e
convergéncia sdo muito lentas (LUBBECKE; DESROSIERS, 2005).

2.1.2 Velocidade do consumo da energia

Como os VEs tem uma capacidade limitada em termos de energia da bateria, o que se
traduz em uma autonomia mais curta, estudos na literatura tém-se concentrado em determinar
0 comportamento do consumo da energia da bateria ao longo do caminho, com a intencéo de
poder encontrar rotas viaveis e a0 mesmo tempo, evitar que os veiculos figuem presos no meio
do caminho. A maioria destes esforcos consideram o consumo como linear, ou seja, tem-se a
suposicdo que a energia consumida por um veiculo é linearmente proporcional a distancia
percorrida. Porém, existem representa¢fes que investigam a energia necessaria para percorrer
0s arcos de acordo com as carateristicas de qualquer arco e veiculo, como a massa, velocidade,
elevacdo, aceleracdo, friccdo, area frontal e entrada de ar (BARTH et al. 2005). Este célculo foi
usado por primeira vez para estimar as emissoes de carbono para o PRV (BEKTAS; LAPORTE,
2011) e foi posteriormente considerado em muitos outros estudos para determinar o
comportamento do SOC (BASSO et al. 2019).

A técnica da Big Data tem sido aproveitada para mostrar que a taxa do consumo de
energia no arco pode mudar consideravelmente com um comportamento néo linear dependendo
das condicBes climéticas e do padrdo de direcdo, além de determinar a taxa de descarga da
bateria dos veiculos (FETENE et al. 2017). A primeira abordagem mais realista foi apresentada
para 0 PRVE numa frota mista de VCs e VEs, onde o consumo de energia € ndo linear,
considerando fatores praticos como declividade do terreno, velocidade e carga do veiculo, as
velocidades e tempos de deslocamento (GOEKE; SCHNEIDER, 2015). Outros estudos
demostram que, o peso da carga da mercadoria afeta 0 consumo de energia em uma rota e tem

consequéncias no consumo da bateria (LIN et al. 2016). Alem disso, na literatura pode-se
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encontrar formulagGes sobre a taxa de consumo de energia instantanea, somente avaliando a
massa, velocidade e aceleracdo instantanea dos VEs (FIORI et al. 2016).

Trabalhos mais recentes estudam uma abordagem analitica com principios fisicos para
calcular o consumo de energia dos VEs considerando como base o fluxo de energia durante o
ciclo de conducdo, incluindo as perdas do motor elétrico, bateria, carga e freio (YUAN et al.
2017). Também, estudos demostram que a inclinacdo da estrada tem efeitos na taxa de energia
de consumo elétrico (LIU et al. 2017).

Finalmente, estudos mais recentes focam-se em determinar a faixa maxima alcancéavel
ou consumo de energia por unidade de distancia percorrida por VEs com base na velocidade e
carga ao longo das rotas (XIAO et al. 2019).

2.1.3 Estacdes de carregamento

Outra das principais dificuldades que apresenta 0 PRVE ¢é a inclusdo de estacfes de
carregamento, devido ao fato que os VEs terem um alcance de viagem curto e podem demorar
ou ter dificuldades para serem recarregados. Uma das primeiras solucdes propostas na
literatura, considera que os carregadores de cada estacdo podem ser equipados com varias
opcodes que influenciam na duragéo da carga, portanto alguns modelos levam em conta estagoes
com carregadores diferentes (KESKIN; CATAY, 2018). Diversos estudos incorporam a
localizagdo de estacdes no planejamento e otimizacdo de rotas (KOC et al. 2018), tratando estas
como noés ao longo dos caminhos (Lin et al. 2014). Novas formulac@es incluem calculos para
localizar as estacbes entre os Vvértices, alcancando uma diminuicdo notavel no ndmero de
variaveis de decisdo (BRUGLIERI et al. 2016).

Como a criacdo de uma nova rede de estacdes de carregamento € um processo de longo
prazo, a quantidade das esta¢cdes também é restringida na modelagem, assim como 0 maximo
trafego possivel em cada periodo de construcdo das mesmas (CHUNG; KWON, 2015). Neste
planejamento existe abordagens diferentes, bem seja o problema das estagdes capacitadas
(FROGER et al, 2017) ou o problema da carga da bateria, onde existem trabalhos que estudam
0 comportamento da microrrede mediante métodos estocasticos (LU et al. 2018).

Em relacdo ao tempo de servico de carga nas estacdes, ha estudos de probabilidade sobre
a indisponibilidade das mesmas (SWEDA et al. 2017). Além disso, quando um veiculo precisa
ser carregado, a estacdo pode-se encontrar cheia e 0os VES tem que esperar para obter o servico
(FROGER et al. 2017). Estudos, em seguida, concentram seus esforgos para tentar resolver a

sobreposicao dos postos de recarga (BRUGLIERI et al. 2019).
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Existem duas abordagens sobre o SOC ao sair de uma estagéo de carregamento e o tempo
de carga na mesma. A primeira é que o veiculo deve sair com um SOC completo com uma
duracéo de carregamento constante e a segunda, permitindo uma carga parcial em que o veiculo
sai com um SOC incompleto (SWEDA et al. 2017b). Se o veiculo sai das estacdes de
carregamento com a bateria totalmente carregada, depende se o tempo de reabastecimento é
constante ou proporcional (ANDELMIN; BARTOLINI, 2017). A recarga comeca em qualquer
SOC, permanece continuamente até que a capacidade da bateria esteja totalmente carregada e
a duracdo da carga seja considerada proporcional a energia totalmente transferida
(HIERMANN et al. 2016).

Por outro lado, alguns pesquisadores supbem que os VEs possuem baterias
intercambidveis que podem ser trocadas imediatamente nas estacdes, evitando assim um longo
tempo de recarga. Neste caso, 0 veiculo sempre sai de uma estacdo com a bateria cheia e séo
consideradas estacOes de troca em vez de estagOes de carregamento. Do mesmo modo, na
formulacdo béasica, uma estacdo de troca pode ser visitada no maximo uma vez (ZHANG et al.
2019). A determinacdo da localizacdo das estacdes de troca no meio das rotas também é
considerada em conjunto a modelagem do PRVE, onde a solu¢édo considera politicas de carga
total e parcial para os veiculos, janelas de tempo para minimizar a distancia percorrida e o
namero de veiculos a serem utilizados (SCHIFFER; WALTHER, 2017). Do mesmo modo,
estes algoritmos resolvem a localizagédo das estagdes de troca com paradas intermediarias dos
veiculos (HOF et al. 2017) e é aplicado para o PRVE com mais de um deposito (PAZ et al.
2018).

Algumas pesquisas consideram que os VEs podem deixar as estacdes de carregamento
com uma carga completa ou qualquer nivel dependendo do tempo de recarga (MACRINA et
al. 2019) e como este processo pode ser lento ou rapido, alguns autores consideram varios tipos
de carregamento para 0 PRVE sendo os VEs parcialmente carregados (FELIPE et al. 2014).
Também, existem estudos que pesquisam o impacto das opcBes do carregamento rapido
(KESKIN; CATAY, 2018), onde a recarga é realizada usando um método indutivo conhecido
como sistemas de carregamento sem fio e esta localizado ao longo das estradas (LI et al. 2018).
Além disso, existem trabalhos que consideram fungfes ndo lineares para minimizar o tempo
total das operacGes incluindo o tempo de carregamento e de viagem (MONTOYA et al. 2017).
Finalmente, existem outras formulacGes que consideram diversas fun¢des de tempos de

carregamento ndo lineares (FROGER et al. 2017).
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3 MODELO MATEMATICO DQ PROBLEMA DO ROTEAMENTO DE
FROTAS DE VEICULOS ELETRICOS

Neste capitulo serd apresentado o modelo matemético do PRFVE para minimizar a
distancia percorrida por uma frota de VES com servigo de entrega de mercadorias, considerando
restrices na definicdo de rotas, fluxo de mercadorias e SOC atraves dos nos, o tempo de
deslocamento do veiculo e a natureza das varidveis abordadas na referida modelagem.

O modelo matemético é formulado como um problema de teoria de grafos. E
considerado um grafo completo G = (N, A), onde N = {1,2...m} é o conjunto de nés e A é 0
conjunto de arcos. Na Figura pode-se ver um grafico composto por 7 nés que representam um
conjunto de clientes por meio de circulos azuis, uma estacdo de recarga por um losango verde
e um deposito por um quadrado vermelho. A unido desses nos € conhecida como arco e
representada por uma seta preta. Além disso, um conjunto de arcos representa a rota que um
veiculo faz de acordo com a direcdo da seta. Neste modelo, o depdsito é representado pelo né 1

e as estacdes de carregamento sdo representadas pelos ultimos nés do conjunto.

Figura 3. Representacdo de um grafo para resolver o PRFVE.
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N = Conjunto de nodos |
|
7 ® OO
|
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A = Conjunto de Arcos |
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. L. Estacédo de
@ Clientes E] Depésito E carregamento

Fonte: Elaboracdo prépria

®

3.1 FUNCAO OBJETIVO E RESTRICOES

A Figura 4 mostra uma rota completa feita por um VE, onde este sai e volta no depdsito

cuja finalidade € minimizar a distancia percorrida ao satisfazer a demanda de mercadorias
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conhecida (D;) de um conjunto de clientes (C) alocados em uma distancia especifica (d;;) e
atendidos por uma frota de VEs (V) com uma capacidade da bateria (S;) e de mercadorias (By,)
definidas. Deve-se transportar mercadorias (y;;x) entre os clientes considerando o estado de
carga em cada arco (z;j); em caso de ndo ter carga suficiente, pode-se visitar um conjunto de

estacOes de carregamento (E).

Figura 4. Representacdo de uma rota feita por um VE para o atendimento de um
conjunto de clientes.

Fluxo de mercadorias fm——————— A
Y131 D3  ysn y741 D4 yat1 | Veiculo k=1

|

Fluxo do SOC | |
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I |
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Bk - Capacidade de mercadorias do veiculo k

Dj - Demanda no cliente j

dij - Distancia ao percorreronéiate ono |

Sk - Capacidade da bateria do veiculo k

yilk -Unidades de mercadorias ao sair do nd i associado ao veiculo k
zik -SOC ao sair do nd i associado ao veiculo k

Fonte: Pelo préprio autor

3.1.1 Funcao objetivo

O PRFVE é formulado nesta se¢do como um problema de PLIM com um (nico
depdsito, um conjunto de clientes de demanda conhecidas que devem ser atendidos por uma
frota de VEs e estacdes de carregamento previamente definidas. O modelo proposto é descrito
por (1)—(31) assumindo que: 1) cada veiculo serve apenas uma rota que comeca e termina no
depdsito; 2) cada cliente deve ser visitado apenas uma vez; 3) a demanda de mercadorias total
dos clientes em cada rota servida por um veiculo ndo deve exceder sua capacidade de
mercadorias; 4) as quantidades de mercadorias disponiveis no depdsito devem ser maiores que
a demanda de mercadorias total dos clientes; 5) 0 SOC, ao sair de uma estacdo ou do deposito,
deve respeitar um valor maximo e minimo (representado em termos da capacidade da bateria
pelos fatores a e B, respectivamente); 6) cada estacdo de carregamento pode ser visitada até
uma vez por rota, se for necessario.

Destaca-se neste modelo, que a quantidade total de mercadorias que todos os veiculos
da frota podem transportar € maior ou igual que a demanda de mercadorias total dos clientes.
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A funcéo objetivo (1) considera a distancia (d;;) entre os nés i e j (sejam clientes ou estacBes

de carregamento) quando o arco na rota estiver ativo (representado pela variavel binaria x; j).

Min z Z dijxijk 1)

kKeV (L) €A

3.1.2 Restricoes

O modelo proposto estd baseado nas formulacdes apresentadas nos trabalhos de Toro
(2016) e Granada (2019) e é definido pelo conjunto de restrigdes (1)—(31). Ressalta-se que é
assumido um fator unitario de consumo da bateria por quilébmetro rodado, assim mesmo como

a velocidade média de cada veiculo nos arcos.

3.1.1.1 Definicdo das rotas

As restricbes (2)—(10) garantem que as rotas comecam e terminam no depdsito,
visitando os clientes e as estagdes de carregamento. A restri¢ao (2) indica que todos os clientes
devem ser visitados, portanto, deve existir um Unico arco de chegada para cada cliente e (3)
indica que as estacGes de carregamento devem ser visitadas até uma vez por rota se for
necessario. A restricdo (4) aponta que somente deve sair até um veiculo do depoésito por rota.
Além disso, um arco somente pode ser percorrido até por um veiculo, como € indicado em (5).
A restri¢do (6) indica que, para cada nd, 0 nimero de arcos de chegada ativos deve ser igual ao
naimero de arcos de saida ativos. As restricdes (7) e (8) garantem que o0s nds de saida e 0s nos
de chegada no depdsito ndo devem ser maiores que o numero de veiculos, isto é, 0 numero de
rotas saindo do deposito esta limitado pelo nimero de veiculos disponiveis. Além disso, um
arco pode estar ativo apenas em uma diregdo, conforme indicado em (9). Finalmente, (10)
aponta que o numero maximo de arcos percorridos por cada veiculo deve ser menor que a

quantidade de arcos disponiveis.
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3.1.1.2 Fluxo de mercadorias

estacOes de carregamento deve ser igual na entrada e na saida.
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(5)

(6)

(7)

(8)

9)

(10)

O fluxo das mercadorias € descrito pelas equacBes (11)—(14). Como a demanda de
mercadorias de cada cliente deve ser atendida, o fluxo de mercadorias no arco anterior (ij) ao
no j deve ser igual ao fluxo de mercadorias do arco posterior (ji), mais a quantidade de demanda
de mercadorias pelo cliente, conforme expresso em (11). A restrigdo (12) indica que o fluxo
méaximo de mercadorias por arco ndo pode ser maior que a capacidade de mercadorias dos
veiculos e (13) estabelece que o fluxo de mercadorias que sai do depdsito ndo pode ser maior

gue sua capacidade de mercadorias. A restricdo (14) indica que o fluxo de mercadorias nas

(11)

(12)

(13)

(14)
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3.1.1.3 Mudanga do SOC

O conjunto de equacdes (15)—(20) define o SOC das baterias dos veiculos e as condic¢des
de operacdo que devem ser atendidas ao longo das rotas. Cabe destacar que neste trabalho o
SOC é correspondente a distancia, ndo a energia ou porcentagem de carga, como € abordado
em outros trabalhos. A equagdo (15) permite calcular o SOC considerando a distancia
percorrida pelo veiculo e (16) indica que o SOC nos arcos ndo pode ser maior que a capacidade
de carga da bateria do veiculo. Quando um veiculo sai do deposito, a bateria deve ter um nivel
a vezes sua capacidade, como garantido na equacdo (17). Além disso, o veiculo deve ter carga
na bateria para voltar ao depdsito percorrendo o ultimo arco da rota, como é indicado nas
equacdes (18) e (19). Da mesma forma, a restricdo (20) obriga os veiculos a sairem das estacGes
de carregamento com valores de SOC dentro dos limites permitidos (« e  vezes a capacidade

maxima da bateria).

Z Z Zijk=z z Zjik+z Z S dijxijx VjEC (15)

keV(ii)eA kev(iieA kev(iieA
Zijie < S xijie V(i,j) EAVKEV (16)
Zyjk = & S Z Xk VkEV 17
(1,NeA (1, eA

Z Zi1k = z (ﬁ Sk + 6k.di1) *Xi1k Vk eV (18)

(i1NeA (iNeA
z Zijke = Z (B-Sk+ & -dij) xijx Vj€EEVkEV (19)
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ﬂ' Skz xiij Zziija-Skz xijk VlEE,VkEV 20
jECD jECD jECD ( )

3.1.1.4 Tempo de viajem

As equacdes (21)—(26) descrevem como é o tempo de viajem de cada veiculo ao percorrer
as rotas, o tempo de atendimento dos clientes e o tempo de carga da bateria nas estacdes de
carregamento. O tempo de viagem dos veiculos é medido desde 0 momento em que saem do
depdsito até que o ultimo cliente da rota seja visitado, portanto, a restricdo (21) descreve o fluxo
de tempo de viagem em cada um dos clientes considerando seus tempos de servico. Como 0s

clientes devem ser atendidos dentro de uma janela de tempo, as restri¢cdes (22) e (23) limitam
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os intervalos de tempo em que cada cliente deve ser visitado. Para as esta¢fes de carregamento,
0 tempo para recarregar as baterias deve ser levado em consideracéo, deste modo, a restricdo
(24) descreve o fluxo de tempo antes e depois de visita-la. Como o tempo de recarga esta
associado a velocidade de carga da bateria e a0 SOC com o qual o veiculo chega a estacdo de
carga, a restricao (25) descreve como € a mudanca do SOC ao entrar e sair da referida estagéo.
Igualmente, este tempo de recarga deve ser limitado para garantir que o veiculo ndo permaneca
na estacdo de recarga e que os VEs atendam os clientes no tempo combinado, conforme

expresso em (26).
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3.1.1.5 Natureza das variaveis

A natureza das variaveis no problema € definida por (27)—(31). A natureza continua das
variaveis que descrevem o tempo t;, e wy, é definida por (27) e (28) respectivamente. A
natureza binaria da variavel x;;, € definida por(29). A natureza continua das variaveis y; ;. e
z;jx € definida por (30) e (31), respetivamente. Portanto, o0 modelo (1)—(31) € uma formulagéo

de PLIM que pode ser representada usando linguagens de modelagem matematica e resolvida

por meio de solvers comerciais.

tijx € R V(i,j) E A Vk EV (27)

wj, € R* Vj EE,YkEV (28)



xijk € {0,1}

Yijk € R¥

Zijk € ]R+

V(i,j) € AVkEV

V(i,j) EAVKEV

V(i,j) € AVKEV

(29)

(30)

(31)

29
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4 ALGORITMO DE AGRUPAMENTO DE CLIENTES

O agrupamento é uma técnica usada para classificar dados usando padrGes que podem
existir em um banco de dados. Este processo consiste em incluir dados semelhantes entre si no
mesmo conjunto e adicionar um rétulo, ou seja, uma categoria ou grupo definido (SHI et al.
2010).

Neste capitulo ser& abordado o algoritmo classico padrédo de agrupamento encontrado
na literatura, definido como algoritmo k-means (HUANG, 1998). Além disso, sera apresentada
a estratégia utilizada para agrupar os clientes de acordo com as caracteristicas das rotas
realizadas pelos VEs. Todo isto € possivel porque este algoritmo € reconhecido como de
aprendizado ndo supervisionado em que os dados de entrada ndo séo rotulados. Sua aplicagéo
é muito ampla, pois é rapida e simples, sendo eficaz na producdo de bons agrupamentos de
dados em areas como biologia e medicina, incluindo inteligéncia artificial e mineracao de dados
(SHI et al. 2010). Na Figura 5 pode-se observar como um conjunto de dados distribuidos
aleatoriamente s&o agrupados mediante o algoritmo k-means atribuindo centros de pertinéncia

nos grupos.

Figura 5. Agrupacdo de um conjunto de dados mediante o algoritmo k-means.

Antes do algoritmo k-means Depois do algoritmo k-means

Fonte: Pelo préprio autor

4.1 Processo do algoritmo k-means

Este algoritmo foi criado em 1967 por MacQueen executando um aprendizado simples
ndo supervisionado para resolver o problema de agrupamento (MACQUEEN, 1967); seu
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método de classificacdo baseia-se em encontrar um minimo local por meio da convergéncia de
um processo iterativo na atribuigéo de grupos, de forma que sejam independentes e compactos.

Este consiste em duas fases separadas. Na primeira, 0 nimero de grupos nos quais 0s
dados devem ser classificados é selecionado e, posteriormente, os centros sdo atribuidos
aleatoriamente dentro do conjunto de dados. A segunda fase consiste em medir a distancia de
cada dado em relacéo a cada um dos centros, tomando a distancia euclidiana como referéncia e
atribuindo os dados ao grupo com o centro mais proximo. Quando todos os dados séo incluidos
em grupos, isso € conhecido como agrupamento inicial. Este processo é reiniciado até que o
critério da funcdo alcance o minimo (SHI et al. 2010). Na Figura 6 mostra-se com detalhe o

processo de agrupamento feito pelo algoritmo k-means.

Figura 6. Detalhe do processo de agrupamento feito por o algoritmo k-means.

Conjunto de Atribuicao aletoria Selecdo de dados e Atribuicdo de
dados de centros medicdo de distancia grupos
k=3 O [ 3 | Q@
® | O ®
O ® ®
| o

Fonte: Pelo préprio autor

O tratamento matematico dado neste trabalho para o procedimento do algoritmo é
baseado no estudo desenvolvido por Likas, Vlassis e Verbeek (2003). Portanto, assume-se que
ha um conjunto de dados H = {hy, ..., h,}, h; € R2. O objetivo ¢ particionar os dados em m
grupos Fi, ..., E,, de forma que o critério de agrupamento seja otimizado. O critério de
agrupamento mais usado é a soma das distancias euclidianas quadradas ou inércia entre cada
ponto de dados h, e o centroide M,, do conjunto E, que contém h,. Este critério corresponde ao
erro de agrupamento, definido em (32), e depende dos centroides My, ..., M,, (LIKAS et al.
2003).

L m
eMyy o M) = > D [l = | (32)

I=1p=1|Ll€EF

Este critério permite obter solugdes Otimas locais e rapidas. A ideia desse método é

definir os centroides arbitrariamente e continuar a mover 0s centros em cada etapa para
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minimizar o erro. A desvantagem esta na sensibilidade das posicGes iniciais, dada sua sele¢éo
aleatoria. Entretanto, o desempenho do erro de agrupamento depende em grande parte das
condicdes iniciais de partida (PENA et al. 1999). Para resolver este problema, alguns autores
consideram meta-heuristicas como o algoritmo AG ou reinicios mdltiplos (BASARAN;
GUNES, 2016). As vantagens significativas dessa técnica é que esta é deterministica e néo
depende de condi¢des iniciais ou parametros empiricamente ajustaveis. A Tabela 2 mostra o

processo de execucao do algoritmo mediante ciclos e condicionais.

Tabela 2. Descrigdo do processo de execucdo do algoritmo k-means

Algoritmo 1. Processo do algoritmo k-means

Entrada m: Numero de grupos L: NUmero de dados conjunto H U: NUmero de iteragdes
Saida  F;: Conjunto de grupos
Parau = 1 até U fazer
Paral = 1 até L fazer
Parap = 1 até M fazer
M, < random(hy, ..., h;) /Il Calcular e armazenar os centroides
Fim do ciclo
F, « calculodistancia(My, ..., Mp; hy, ..., hy) I Armazenar dados em grupos

P, « &(My, ..., M) [l Calcular e armazenar o critério de agrupamento

Fim do ciclo

Se P, < (Py, ..., By,) entdo // Se o critério é 0 minimo das iteracdes
Pare // Parar processo

Fim da condicao

Fim do ciclo

Fonte: Pelo préprio autor

Muitos autores tém realizado diversos estudos para melhorar a eficiéncia da técnica,
como o algoritmo k-means baseado em pesos (FAHIM et al. 2006), que consiste em dar pesos

aos atributos numéricos e simbolicos dos dados, reduzindo significativamente o ruido e o efeito
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de dados sem um padrdo caracteristico. A desvantagem é que leva mais tempo para ser
executado. Outros estudos tém proposto resolver o agrupamento de dados de forma sistematica
para encontrar 0s centros iniciais dos conjuntos que sejam consistentes com a distribuicdo dos
dados, obtendo resultados mais precisos do que o algoritmo tradicional, porém, o tempo de
execucdo e complexidade s&o maiores (YUAN et al. 2004). Existem trabalhos que visam
melhorar o tempo de solucdo, embora os resultados sejam os mesmos do algoritmo padréo, é

melhorada a velocidade de agrupamento e sua complexidade (SHI et al. 2010).
4.2  Atribuicdo das estacGes de carregamento

No PRVFE desenvolvido neste trabalho, as estacdes de carregamento sdo consideradas
como parte do conjunto de n6s que s&o inseridos no modelo mateméatico. Em muitas ocasides,
0s sistemas teste (ou mesmo casos reais) ndo ha estacbes de carregamento a considerar.
Portanto, este trabalho considera a alocacdo de estacGes no meio das rotas caso estas ndo
estejam definidas no conjunto de dados inicial. Como o objetivo é agrupar os clientes por zonas,
o0 conjunto de clientes é separado por regides utilizando o algoritmo k-means, onde as estaces
de carregamento sdo atribuidas a cada um dos centroides dos grupos, como mostrado na Figura
7.

Figura 7. Atribuicdo das estaces de carregamento mediante o algoritmo k-means.

Conjunto de Calculo de centroides Atribuicdo de estacdes

dados por k-means de carregamento

® o © o o ©

9 ® @
o9 O ' PX o
O | )
@) ® PY @)
L . . Estacdo de
B Deposito Clientes @ Centroide @

carregamento

Fonte: Pelo préprio autor

De acordo com a Tabela 3, a estratégia comeca pela obtencdo da base de dados que
contém a posicdo dos clientes e do deposito. O numero de regifes ou grupos nos quais o
conjunto deve ser separado é atribuido pelo usuério para ser inserido no algoritmo k-means.

Posteriormente, os centroides sdo calculados, rotulados e armazenados. Deve-se notar que 0
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calculo dos centroides gera um novo né com suas respectivas coordenadas. Da mesma forma,
cada um dos dados é atribuido a uma cor correspondente ao seu respectivo grupo. Em seguida,
sdo adicionados a base de dados os novos nés que contém as coordenadas dos centroides

encontrados e que correspondem as estacOes de carregamento.

Tabela 3. Descrigéo do processo de atribuigéo das estacdes de carregamento ao banco de

dados.

Algoritmo 2. Processo de adi¢do de novos nds ao banco de dados

Entrada p: Namero de grupos Cp: Conjunto de clientes incluindo o deposito
Saida  N: Conjunto de nos incluindo estagdes de carregamento
Cp < obtencaodados()
kmeans « algoritmokmeans(p)
rétulo « kmeans.predicdo(X)
centroides « kmeans. grupo_centros_
Para linha em rétulo fazer
asinar < cor(liha)
Fim do ciclo
Paraiem (1,..,p + 1) fazer
N « Cp + centroides

Fim do ciclo

Fonte: Pelo préprio autor

4.3 Tratamento de arcos pouco prometedores

Como os clientes estdo agrupados e as estacOes de recarga em grandes casos estdo
distantes, é desnecessario visitar duas estacfes de recarga uma apés a outra. Portanto, a restricdo
(33) é adicionada ao modelo de forma que 0s arcos entre as estaces de recarga ndo fiquem

ativos.

Xijx =0 Vk EV,Vi €EEVjEE, i+ (33)
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O deposito nesta formulagao serve como uma estacao de recarga; quando os VES comegam
sua jornada, eles saem com [3 vezes a capacidade de carga da bateria. Assim, ndo € necessaria

a visita a um posto de recarga ap6s o depdsito, conforme indicado por (34).

X1k =0 VKEV,VjEE,i#] (34)

O algoritmo k-means ndo serve apenas para agrupar clientes, mas também para reduzir
variaveis no modelo matematico. Isso estd alinhado com a pratica comum das empresas de
destinar determinados veiculos da frota para cada regido. Dado que algoritmos exatos néo
oferecem um tempo de computacdo razodvel em grandes cidades, a estratégia de reducao
fornece solucdes de boa qualidade. Portanto, a metodologia proposta baseia-se nos clientes
agrupados por zonas, atribuindo as estagdes de recarga em seus centros, e restringindo a
ativagio de arcos entre os clusters pelos VEs, conforme indicado na restricdo (35). E uma
vantagem significativa, pois o tempo de calculo é reduzido sem perder a natureza exata do
modelo. Assim, essas restricbes servem como condig¢des iniciais reduzindo o espaco de busca

do problema para obtencédo da solugéo global.

Xijx =0 Vk€EV,ViEF,VjEF,i#] (35)
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5 CASOS DE ESTUDO

De acordo com o referencial tedrico abordado no capitulo 2, um dos procedimentos
fundamentais para o desenvolvimento da pesquisa é a definicdo das varidveis de deciséo,
parametros e a organizacdo das bases de dados para o posterior ingresso no modelo matematico
desenvolvido. Ressalta-se que a informacao coletada foi baseada na busca e investigacdo de
fontes publicas de dados e sua respectiva manipulacao feita na linguagem de programacao de
cddigo aberto Python.

Neste capitulo sdo apresentadas as informacGes das bases de dados obtidas, assim como
sua classificacdo e cada uma das caracteristicas dos dados contidos. Além disso, sdo
apresentados os sistemas teste que serdo utilizados na validacdo do modelo matematico, com
uma descri¢do detalhada da disposi¢cdo dos nds, janelas de tempo e caracteristicas das frotas
de VEs.

5.1 BASES DE DADOS

O conjunto de problemas de Solomon (1987) foi tomada para realizar a validagdo do
método proposto. Os problemas sdo constituidos por uma frota de veiculos com capacidade
homogénea de mercadorias igual a 200 unidades e consistem em 3 grupos nomeados por C, R
e RC. Por sua vez, estes grupos sdo divididos em dois subgrupos, sendo C1, C2, R1, R2, RC1
e RC2 os casos teste totais. Estas informacdes sdo abertas ao publico, de acesso gratuito e estdo
disponiveis no enlace http://web.cba.neu.edu/~msolomon/problems.htm.

Os problemas foram criados com o intuito de considerar varios fatores que afetam o
comportamento dos algoritmos de roteamento e programacao, como 0s dados geograficos, o
namero de clientes atendidos por um veiculo, porcentagem de clientes com restricdo de tempo
e seus posicionamentos. Para 0s conjuntos de problemas R1 e R2, os dados geograficos sdo
gerados aleatoriamente e para 0s conjuntos de problemas C1 e C2, os dados sdo agrupados.
Finalmente, os conjuntos RC1 e RC2 sdo uma mistura de estruturas aleatdrias e agrupadas. A
Figura 8, a Figura 9 e a Figura 10 mostram a disposicao de 100 clientes incluindo o depdsito
para os conjuntos de problemas R, C e RC, respectivamente.

Os conjuntos de problemas R1, C1 e RC1 permitem entre 5 a 10 clientes por rota e mais
de 30 clientes sdo permitidos para 0s conjuntos de problemas R2, C2 e RC2. Isto é devido ao
horizonte de programacdo com o qual foram criados. Cabe ressaltar que as coordenadas dos

clientes sdo idénticas em cada um dos grupos e estes diferem em relacdo a largura das janelas
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de tempo. Alguns deles tém janelas de tempo muito apertadas e outros folgadas. Além disso,

existe uma variacdo na porcentagem de clientes com janela de tempo entre 25-100%.
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Figura 8. Disposicéo de 100 clientes no problema R101 do Solomon(SOLOMON,

1987).
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Figura 9. Disposicédo de 100 clientes no problema C101 do Solomon.
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Figura 10. Disposicdo de 100 clientes no problema RC101 do Solomon.
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Fonte: (SOLOMON, 1987)

Os problemas maiores sao euclidianos com 100 clientes, onde os tempos de viagem sdo
iguais as distancias correspondentes. Para cada um desses problemas menores foram criados
considerando apenas os primeiros 25 ou 50 clientes. Por Gltimo, é necessario esclarecer que
estes sistemas testes ndo contém informacédo sobre as estacGes de carregamento, somente as
posicBes dos clientes, sendo necessario assim definir o local das estacdes de carregamento

aplicando o método descrito no Capitulo 4.
5.2 SISTEMAS TESTE

O modelo proposto foi validado usando dois sistemas teste com 4 e 45 clientes, com um
Unico depdsito; foram analisados 8 casos especificos. Os Casos 1—7 consideram 7 nos
compostos por 4 clientes (nos 2—5), 2 esta¢des de carregamento (nds 6 e 7) e um deposito (nd
1). A Figura 11 mostra a disposicéo de cada um desses nos, onde o depdsito € representado por
um retangulo localizado no centro, os clientes por circulos e as estacGes de carregamento por
losangos. Além disso, esses casos contam com uma frota de 3 VES com capacidade de
mercadorias heterogénea e diferentes capacidades das baterias. A Tabela 4 e a Tabela 5
mostram as informagdes relacionadas com as distancias e 0s custos de transporte,
respectivamente, enquanto a Tabela 6 apresenta a demanda de mercadorias, tempo de servico,
tempo de inicio e fim da janela de atendimento e as coordenadas da posicdo de cada cliente.

Por outro lado, o Caso 8 considera 47 n6s compostos por 45 clientes (n6s 2-45), 2 estacOes de
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carregamento (n6s 46-47) e um deposito (nd 1). A Figura 12 mostra a disposicéo de cada um
desses n6s com a respectiva atribuicdo das estacdes de carregamento feitas pelo o algoritmo k-
means. Além disso, 0 nimero de estacoes € dada com o intuito de realizar testes de roteamento
considerando uma grande comunidade de clientes. No grafico apresentado, o depdsito €
representado por um retangulo, os clientes por circulos e as estacdes de carregamento por

losangos.

Figura 11. Sistema teste para os Casos 1-5 com 7 nds, 4 clientes, 2 estacfes de
carregamento e um depdsito
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Fonte: Pelo préprio autor

Figura 12. Sistema teste para 0 Caso 8 com 47 nds, 45 clientes, 2 estacdes de

Clientes
80 - & Estacoes de carregamento
m Depdsito
*

70 1
[10]
el
2
o 60
el
j.
o L] ® L ®
(=]
o ] o] L L]
> 50 4 ¢ e ¢ H]

L] @ L ] ’
40 e e H
@ L] L
e o
30 e <
(I) lb 2ID 3|D 4ID

X coordenada

Fonte: Pelo préprio autor



40

Tabela 4. Distancias para cada arco nos Casos 1—5.

Distancia (km)

Nos 1 2 3 4 5 6 7
1 - 2.8 2.8 2.8 2.8 1.3 2
2 2.8 - 4 5.7 4 3.9 2
3 2.8 4 — 4 5.7 2.1 4.5
4 2.8 5.7 4 - 4 2.1 4.5
5 2.8 4 5.7 4 — 3.9 2
6 1.3 3.9 2.1 2.1 3.9 - 3.3
7 2 2 4.5 4.5 2 3.3 —

Fonte: Pelo proprio autor.
Tabela 5. Custo de transporte para cada arco nos Casos 1—5.
Custo de transporte (US$)

Nos 1 2 3 4 5 6 7
1 - 8.4 8.4 8.4 8.4 3.9 6
2 8.4 - 12 17.1 12 11.7 6
3 8.4 12 — 12 17.1 6.3 13.5
4 8.4 17.1 12 — 12 6.3 13.5
5 8.4 12 17.1 12 - 11.7 6
6 3.9 11.7 6.3 6.3 11.7 - 9.9
7 6 6 13.5 13.5 6 9.9 —

Fonte: Pelo préprio autor.

Tabela 6. Demanda de mercadorias dos clientes nos Casos 1—5.

Estacdes de

Clientes
carregamento
1 2 3 4 5 6 7
Demanda de unl_dades 0 4 3 9 5 0 0
de mercadorias
Tempo de servicgo 0 6 5 2 4 0 0
Tempo_ de inicio da 0 9 5 15 20 0 0
janela
Tempo de fim da 40 15 22 28 37 40 40
janela
Posigdo (x,y) B2 (10 @4 G4 (GO0 B33 (30

Fonte: Pelo proprio autor.
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Além disso, o Caso 8 conta com uma frota de 5 VEs com capacidade de mercadorias e
bateria homogéneas. Os valores das distancias, janelas de tempo, custos de transporte e
demanda de mercadorias dos clientes foram tomados dos primeiros 45 dados do Caso de
referéncia C101 do banco de dados do Solomon (1987).
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6 TESTESE RESULTADOS

Para validar a eficiéncia da solucdo para o PRVFE propostas neste trabalho, os diferentes
Casos do capitulo 5 sdo estudados e analisados. Este capitulo apresenta a explicacdo de dois
sistemas teste, detalhando a generalidade da solucdo do modelo em termos dos diferentes
cenarios utilizados, bem como sua flexibilidade e capacidade de solugdo em frotas heterogéneas
de VEs. Além disso, sdo descritos os resultados numéricos encontrados nas simulacfes
realizadas, comparando 0s tempos de execucéo.

6.1 ANALISE DOS RESULTADOS

O modelo matematico descrito no capitulo 3 foi implementado na linguagem de
modelagem mateméatica AMPL (FOURER, 2003) e resolvido via CPLEX (IBM, 2009), um
solver comercial usado para resolver problemas de PLIM. As simula¢des foram executadas
usando um computador com um processador Intel Xeon Silver 4116 e 128 GB de RAM no
ambiente Python 3.8.

Para prolongar a vida Util das baterias dos VEs, deve-se impedir que a bateria seja
totalmente descarregada ou totalmente carregada. Por esse motivo foram definidos « = 0,8 e
B = 0,2 (Xiong et al. 2019), o que indica que o veiculo deve manter o SOC entre 20% e 80%
de sua capacidade ao sair do depdsito e de uma estacdo de carregamento.

Ressalta-se que todos os casos foram avaliados considerando um Unico dep6sito e com
todas as estacdes de carregamento ativas. Nos Casos 1—8, os VEs podem visitar 2 estacdes de
carregamento. Além disso, o depdsito e os veiculos tém capacidade de mercadoria suficiente
para atender a demanda total dos clientes. Ao mesmo tempo, o limite superior de tempo de
carga numa estacdo de carregamento foi fixado em y=1440 minutos, justificado pelo facto de
garantir sua continua disponibilidade. O consumo de energia por quilometro percorrido foi
fixado em §, = 1, da mesma forma que a velocidade de carga das baterias v, = 1, para
simplificar a analise dos casos de estudo abordados.

Os resultados detalhados de todos os casos sdo mostrados na Tabela 7. No Caso 1, foi
utilizado um veiculo com capacidade de 15 unidades e uma capacidade da bateria de 40 km,
suficiente para percorrer todos os nés. No Caso 2, foi considerado um veiculo com capacidade
de 15 unidades para satisfazer a demanda total dos clientes e uma capacidade da bateria de

20 km, insuficiente para percorrer todos 0s nés e retornar ao deposito.



43

Tabela 7. Resultados dos diferentes casos analisados, sendo v o nUmero de VEs usados.

Capacidade de Capacidade da I:Pgong: . Custo Distancia  Tempo
Caso Vv mercadorias ba?teria km) Estga Sos Rota Otima Otimo percorrida Computa
(unidades) (s% (US$)  (km)  cional (s)
1 1 Veiculo 1: Veiculo 1: Estacdo 1: Veiculo 1: 52,8 17,6 0,03
15 40 0
Estacdo 2: 1-2-3-4-5-1
0
2 1 Veiculo 1: Veiculo 1: Estacéo 1: Veiculo 1: 53,4 17,8 0,13
15 20 6.5
Estacdo 2: 1-2-3-6-4-5-1
0
3 2 Veiculo 1: Veiculo 1: Estacéo 1: Veiculo 1: 52,8 17,6 0,34
15 40 0
Veiculo 2: Veiculo 2: Estacgdo 2: 1-2-3-4-5-1
15 20 0
4 2 Veiculo 1: Veiculo 1: Estacgdo 1: Veiculo 1: 57,6 19,2 0,06
8 40 0
Veiculo 2: Veiculo 2: Estacéo 2: 1-5-4-1
7 40 0 Veiculo 2:
1-2-3-1
5 2 Veiculo 1: Veiculo 1: Estacgdo 1: Veiculo 1: 63,6 21,2 0,41
8 40 0
Veiculo 2: Veiculo 2: Estacdo 2: 1-4-5-1
7 12 44 Veiculo 2:
1-2-6-3-1
6 2 Veiculo 1: Veiculo 1: Estacéo 1: Veiculo 1: 711 23,2 0,69
8 14 3.7
Veiculo 2: Veiculo 2: Estacéo 2: 1-4-7-5-1
7 12 44 Veiculo 2:
1-2-6-3-1
7 3 Veiculo 1: Veiculo 1: Estacéo 1: Veiculo 1: 711 23,2 1,55
8 14 3.7
Veiculo 2: Veiculo 2: Estacéo 2: 1-4-7-5-1
7 12 4.4 ‘ .
Veiculo 2:
Veiculo 3: Veiculo 3: eiedlo
6 12 1-2-6-3-1
8 5 Veiculo 1: Veiculo 1: Estacgdo 1: Veiculo 1: 1054,2 1054,2 160,22
200 200 0 1-44-43-42-41-45-1
Veiculo 2: Veiculo 2: Estacéo 2: Veiculo 2:
200 200 0 1-33-34-32-36-38-39-40-37-
Veiculo 3: Veiculo 3: 35-1
200 200 Veiculo 3:
Veiculo 4: Veiculo 4: 1-6-4-8-9-11-12-10-7-5-3-2-1
200 200 Veiculo 4:
Veiculo 5: Veiculo 5: 1-14-18-19-20-16-17-15-13-1
200 200 Veiculo 5:

1-21-25-26-28-30-31-29-27-
24-23-22-1
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No Caso 3, foram utilizados 2 VEs com capacidade de mercadorias iguais a 15 unidades
suficiente para atender a demanda de todos os clientes, com uma capacidade da bateria igual a
40 e 20 km, respectivamente, onde o Ultimo tem capacidade da bateria insuficiente para fazer
uma rota completa através de todos os nos. No Caso 4, foram utilizados 2 VEs com capacidade
de mercadorias igual 8 e 7 unidades, insuficientes para satisfazer a demanda dos clientes, com
uma capacidade da bateria de 40 km cada um, suficiente para fazer um percorrido completo.

No Caso 5, foram utilizados 2 VEs com capacidade de mercadorias iguais a 8 e 7
unidades, cada um insuficiente para atender todos os clientes, com uma capacidade da bateria
igual a 20 e 12 km, respectivamente, insuficiente para fazer uma rota completa. No Caso 6,
foram utilizados 2 VEs com capacidade de mercadorias iguais a 8 e 7 unidades, cada um
insuficiente para atender todos os clientes, com uma capacidade da bateria igual a 14 km e
12 km, respectivamente, cada um insuficiente para visitar todos os nos.

No Caso 7, foram utilizados 3 VEs com capacidade de mercadorias iguaisa 8, 7 e 6
unidades, cada um insuficiente para atender todos os clientes, com uma capacidade da bateria
igual a 14 km, 12 km e 12 km respectivamente, insuficiente para visitar todos os nds. No Caso
8, foram utilizados 5 VEs com capacidade de mercadoria igual a 200 unidades cada um,
insuficiente para atender todos os clientes, e com uma capacidade da bateria igual a 200 km,
insuficiente para fazer um percurso completo.

O custo total para o PRFVE nos Casos 1-8 foi US$52,8; US$53,4; US$52,8;
US$ 57,6; US$ 63,6; US$ 71,1; US$ 71,1 e US$ 1054,2 e a distancia total percorrida pelos VES
foi 17,6 km; 17,9km; 17,6 km; 19,2km; 21,2km; 23,7 km; 23,7km e 1054,2 km;
respectivamente. As solucdes para os Casos 1—7, por serem simulacdes de menor porte e com
menos VEs, foram obtidas com tempo computacional inferior a 2 segundos e a solucéo para o
Caso 8 foi obtida em 160 segundos.

A Figura 13 e Figura 14 mostram as topologias finais para os Casos 1—7 e 0 Caso 8,
respectivamente; as setas indicam a direcdo da viagem do veiculo, ou seja, os arcos que foram
percorridos. Os nimeros no meio dos arcos em vermelho indicam a quantidade de mercadorias
gue o veiculo carregava quando cruzou o arco. O nimero em verde nas figuras geométricas,
indica a autonomia em km do veiculo ao partir desse no6 e o nimero laranja no meio dos arcos,

indicam o tempo de viajem que levam os VESs ao sair de esse no.



Figura 13. Resultados das rotas para os Casos 1—7 do sistema teste.

Deposito

<> Estacgio de
carregamento

Nimero vermelho:
Quantidade de mercadorias nesse arco

Clientes

Nimero verde:
Estado de carga da bateria ao sair desse nd

N B meN

Numero laranga:
Tempo de viagem ao sair desse né

Fonte: Pelo proprio autor
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A partir dos resultados dos custos operacionais e a distancia percorrida pelos VEs
mostrados na Tabela 7 para os Casos 1—7, é possivel observar que os Casos 6 e 7 apresentam
um maior custo e distancia de percurso devido a necessidade de utilizar as 2 estagdes de
carregamento para poder fazer as rotas de entrega. Também, a partir das topologias formadas
pelas rotas dos veiculos nos casos avaliados, observa-se que 0s veiculos visitam sé as estacfes
de carregamento se for necessario para finalizar sua jornada no depdsito e ao mesmo tempo, 0
depdsito ndo serve como estacdo de carregamento no meio das rotas.

No Caso 1, o veiculo retorna ao deposito sem visitar nenhuma estacdo de carregamento,
dado que possui capacidade de carga e mercadorias suficiente para fazer o percurso completo.
No Caso 2, 0 veiculo retorna ao depdsito visitando a estacdo de carregamento disponivel depois
de entregar mercadorias aos clientes 2 e 3, sendo que o veiculo tem uma capacidade da bateria
limitada para fazer uma rota completa. O Caso 3 mostra que o veiculo 1 € aquele que faz um
percurso completo visitando todos os clientes sem necessidade de ser carregado em uma estacao
e que, o veiculo 2, ndo teve que sair do depdsito. 1sso ocorre porque o0 uso do veiculo 2 levaria
a uma viagem de longa distancia e, portanto, um custo operacional mais alto devido a
capacidade limitada de sua bateria, mesmo tendo uma capacidade de mercadoria suficiente.
Portanto, se o outro veiculo da frota tiver capacidade para fazer um tour completo, serd o Unico
em visitar todos os clientes.

No caso em que os veiculos tém capacidade de mercadoria insuficiente para satisfazer
individualmente a demanda, conforme tratado no Caso 4, ambos veiculos sdo necessarios para
a entrega das mercadorias. Além disso, pode-se observar que nenhum veiculo passa pelas
estacdes de carregamento, porque cada um possui capacidade da bateria suficiente para visitar
alguns clientes. Se a capacidade dessa bateria fosse reduzida em um veiculo da frota, como no
Caso 5, pode-se observar que somente esse veiculo visita a estacdo de carregamento para fazer
seu trajeto e finalizar no deposito. Portanto, se todos os veiculos da frota tiverem capacidade
limitada, cada um buscara a estacao de carregamento mais préxima para finalizar a entrega das
mercadorias, conforme apresentado no Caso 6.

Quando é adicionado um veiculo na frota com caracteristicas semelhantes, como no
Caso 7, e cada um tem capacidade da bateria insuficiente ao sair do depdsito para visitar todos
os clientes, entdo os veiculos utilizados sdo aqueles que somados possuem capacidade de
mercadoria suficiente para atender a demanda. Deste modo, note-se que o veiculo 3 ndo precisa
ser utilizado.

Em relacdo ao Caso 8, que é uma avaliagdo do modelo para um sistema teste maior com

dados mais proximos da realidade e com o depdsito alocado na direita da grade da Figura 14.
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Resultados das rotas para o Caso 8 do sistema teste., 0 modelo encontra o custo minimo
utilizando todos os VEs da frota, onde nenhum veiculo precisa visitar uma estacdo de
carregamento. Como foi abordado anteriormente, todos os veiculos da frota foram utilizados
em razdo de satisfazer a demanda de mercadorias e as janelas de tempo dos clientes; portanto,

todos os VEs tém suficiente carga para fazer um percurso curto e voltar no deposito.

Figura 14. Resultados das rotas para o Caso 8 do sistema teste.
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Fonte: Pelo préprio autor

O Veiculo 1 faz o percurso mais curto visitando 5 clientes. O veiculo 2 faz a viagem
mais longa, visitando 9 clientes que se encontram afastados do depdsito. O Veiculo 3 é o que
mais visita clientes, 11 no total, porém o seu percurso € um dos mais curtos. O Veiculo 4 visita
8 clientes e ¢ um daqueles que faz uma longa viagem. Finalmente, o Veiculo 5 visita 11 clientes
fazendo uma rota curta perto do depdsito. Ressalta-se que esta distribuicdo de entregas de
mercadorias estd sujeita as janelas de tempo de atendimento dos clientes. Nesse caso,
demonstra-se que 0s veiculos podem cruzar suas rotas devido ao tratamento das distancias
euclidianas entre os nos, alem de permitir identificar quantas estacGes de recarga sao necessarias
de acordo com as caracteristicas da frota.

Em outro caso em que os veiculos tém uma menor autonomia, estes podem fazer a
mesma rota e visitar as estacfes de carregamento se for necessario, desde que estejam dentro
da janela de tempo de atendimento dos clientes. Consequentemente, as simulacdes do Caso 8
foram realizadas novamente com 5 VEs com capacidade de mercadoria igual a 200 unidades

cada um, insuficiente para atender a demanda de todos os clientes, e com uma capacidade da
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bateria igual a 175 km e 150 km. As rotas obtidas sdo apresentadas na Figura 15 e Figura 16

para o Casos 8.2 e 8.3, respectivamente. Cabe ressaltar que, o Caso 8 inicial é apresentado como

0 Caso 8.1 para distinguir entre as situacdes analisadas.

Figura 15. Resultados das rotas para o0 Caso 8.2 do sistema teste dos VES com 175 km de

capacidade da bateria.
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Figura 16. Resultados das rotas para o Caso 8.3 do sistema teste dos VEs com 150 km de

capacidade da bateria.

-+- Vefculo 1 [ CE— -
Velculo 2 | ~
sa{ --*- Veiculo 3 D — .
-=- Veiculo 4 i
! N
-+~ Velculo 5 L —— D . N
Clientes R 3
o, 4@ Estagoes de carregamento - h% S —=9
. [ S . e
m  Depdsito . R - »
N e B . ’
~ \\ ,. ’l-‘
i A / ’
o ’
% o ;
E I ’l‘
2 [ S L . o N [ A
o | Sea Iy
x i i LA e ——— S
50 L 3 S ..:;.
¢
40
o,
It
-
0 O ]
o 10 20 30 40

Fonte: Pelo préprio autor



49

Tabela 8. Resultados das diferentes situacdes analisadas para o Caso 8, sendo v 0 nimero de

VEs usados.
Capacidade de Capacidade da I::ggong: b Custo Distancia  Tempo
Caso v mercadorias % " (km)  Estacdes Rota Otima Otimo percorrida Computa
(unidades) s (US$) (km) cional (s)
81 5 Veiculo 1: Veiculo 1: Estacdo 1: Veiculo 1: 1054,2 1054,2 160,22
200 200 0 1-44-43-42-41-45-1
Veiculo 2: Veiculo 2: Estacéo 2: Veiculo 2:
200 200 0 1-33-34-32-36-38-39-40-37-
Veiculo 3: Veiculo 3: 35-1
200 200 Veiculo 3:
Veiculo 4: Veiculo 4: 1-6-4-8-9-11-12-10-7-5-3-2-1
200 200 Veiculo 4:
Veiculo 5: Veiculo 5: 1-14-18-19-20-16-17-15-13-1
200 200 Veiculo 5:
1-21-25-26-28-30-31-29-27-
24-23-22-1
82 5 Veiculo 1: Veiculo 1: Estacdo 1: Veiculo 1: 1059,2  1059,2 240,48
200 175 0 1-14-18-19-20-16-17-15-13-
Veiculo 2: Veiculo 2: Estacéo 2: 47-1
200 1750 13.7 Veiculo 2:
Veiculo 3: Veiculo 3: 1-33-34-32-36-38-39-40-37-
200 175 35-1
Veiculo 4: Veiculo 4: Veiculo 3:
200 175 1-44-43-42-41-45--1
Veiculo 5: Veiculo 5: Veiculo 4:
200 1750 1-21-25-26-28-30-31-29-27-
24-23-22-1
Veiculo 5:
1-6-4-8-9-11-12-10-7-5-3-2-1
83 5  Veiculo1: Veiculo 1: Estacéo 1: Veiculo 1: 1078,4 10784 268,50
200 150 20.1 1-44-43-42-41-45-1
Veiculo 2: Veiculo 2: Estacgdo 2: Veiculo 2:
200 150 19.6 1-33-34-32-36-38-39-40-37-
Veiculo 3: Veiculo 3: 35-46-1
200 150 Veiculo 3:
Veiculo 4: Veiculo 4: 1-14-18-19-20-16-17-15-13-
200 150 47-1
Veiculo 5: Veiculo 5: Veiculo 4:
200 150 1-6-4-8-9-11-12-10-7-5-3-2-1
Veiculo 5:
1-21-25-26-28-30-31-29-27-
24-23-22-1

No caso 8.3, onde a capacidade da bateria é de 175 km, o Veiculo 1 faz uma das viagens

mais longas e visita uma estacdo de carregamento em seu percurso. 1sso mostra que 0 modelo

é capaz de encontrar a solucdo 6tima para os percursos independente da autonomia dos VEs,

permitindo assim visitar as esta¢cbes. O mesmo € evidenciado para o Caso 8.3, onde 0s VES tém

uma capacidade de bateria de 150 km e nesta situacao, os Veiculos 1 e 2 visitam as estacOes de

carregamento em seus percursos. A Tabela 8 mostra as rotas, o custo, a distancia percorrida e

o tempo computacional obtido para cada uma das situagdes do Caso 8. Note-se que, @ medida

gue diminui a autonomia dos VESs, aumenta o custo e a distdncia, bem como o tempo de
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execucao. Além disso, fica evidente que o tempo de computacdo continua relativamente baixo,
sendo inferior a 5 minutos, o que indica que as restricdes (33)-(35) tém efeito positivo na
reducdo do esforco computacional.

Finalmente, os Casos 1-7 foram resolvidos em um tempo computacional relativamente
baixo; porém, como o tempo de execucao depende das caracteristicas da frota e do tamanho do
espaco de solucdo, o Caso 8 apresentou um tempo maior de execucdo. Além disso, as
simulacgdes obtidas mostram que o modelo de PLIM apresentado ndo somente é muito sensivel
em relacdo aos parametros, mas também a disposicdo dos clientes e alocacao das estacdes de
carregamento, sendo justificativa na premissa que o tempo de execucdo ndo depende
diretamente do nimero de variaveis e restri¢des, sendo dos cenarios realistas avaliados. Por fim,
para todos o0s casos foram encontradas as solu¢des 6timas, i.e., 0 gap da solucdo final foi zero

no processo de busca do problema inteiro.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O problema de roteamento de frotas de veiculos elétricos (PRFVE) é um problema
complexo de otimizacdo que busca minimizar os custos de transporte associados as rotas de
entrega de mercadorias ao tempo que séo consideradas as limitantes inerentes a autonomia dos
veiculos elétricos (VES). Assim, é pertinente o desenvolvimento de modelos que permitam a
solucdo desse problema nas diferentes situacdes operacionais de logistica de transporte.

Foi proposto um modelo de programacdo linear inteira mista para o PRFVE,
considerando agrupacdo de clientes mediante uma estratégia de agrupamento utilizando o
algoritmo k-means. Também, este algoritmo permite atribuir as estacGes de carregamento nos
centroides em caso que ndo estejam construidas nas comunidades. Também, no modelo sdo
levados em consideracao as caracteristicas da frota como a capacidade da bateria e mercadorias
dos VEs, assim como a respectiva posi¢do dos clientes. Cabe ressaltar que o modelo foi avaliado
através de dois sistemas de teste que permitem estudar a generalidade da modelagéo,
verificando a convergéncia para as solugdes 6ptimas em tempos de computacdo razoaveis.
Além disso, 0 modelo é capaz de encontrar a rota ideal independente da capacidade da bateria
do veiculo, fazendo uso das estacdes de carregamento se necessario. Portanto, os tempos de
computacdo dependerdo do tamanho de busca e serdo maiores quando as capacidades das
baterias dos VEs ficarem cada vez mais baixas.

Finalmente, é mostrado que a quantidade de VEs a serem utilizados no modelo é definida
pela demanda de mercadorias e as janelas de tempo dos clientes e que, a visita as estacdes de
carregamento sdo decididas em funcdo da sua alocacao e da capacidade da bateria dos VEs, ao

igual que a ordem das visitas aos clientes é definida pelas janelas de tempo.
7.1 TRABALHOS FUTUROS

Os resultados apresentados neste trabalho podem servir como ponto de referéncia para
pesquisas na area de transporte com VEs. Além disso, a proposta apresenta potencial para ser
aplicada na definicdo de rotas Otimas para frotas de VEs de empresas distribuidoras de
mercadorias ou que oferecem servicos visitando clientes. Neste sentido, sugere-se aprimorar a

pesquisa em trabalhos futuros abordando os seguintes topicos:

e Efetuar uma andlise das rotas quando as estacdes de carregamento séo fornecidas por
diferentes fontes de energia, bem seja energia renovavel ou ndo renovavel, tendo em

conta as limitacGes de capacidade das células localizadas nas referidas estacoes;
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e Incorporar uma analise de custos e roteamento para estacbes de carregamento
autébnomas que sdo alimentadas por geracdao renovavel e que contém baterias, para

ajudar as frotas de VEs visitar comunidades isoladas das grandes cidades;
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ANEXO

INTERFACE GRAFICA DE USUARIO (GUI)

Para realizar o processamento dos bancos de dados, foi feita uma interface grafica de
usuario na linguagem de programacdo Python, utilizando a biblioteca Tkinter (GRAYSON,
2000). Os codigos podem  ser  visualizados no  repositério  GitHub:

https://github.com/DannyGS25/Interface-grafica-de-usuario-PRFVE.qit

A ideia é automatizar o processo de solugcdo dos casos teste escolhidos dos problemas de
Solomon (1987) para o carregamento dos dados, insercdo de parametros, estratégias de
otimizacdo com o modelo matematico desenvolvido e visualizacao dos resultados. O objetivo
com este novo esquema € que 0 usuario possa manipular os dados por meio de gréaficos ou
arquivos de texto simples. Isso permite que o usuério ndo tenha a necessidade de manipular 0s
codigos desenvolvidos e simplesmente tenha uma interacao livre na hora de resolver o problema
desejado com suas respectivas especificacdes.

Portanto, a interface é uma contribuicdo significativa, feita ndo sé para a experimentacdo
do modelo, mas também para a comunidade cientifica, pois se trata de um desenvolvimento
como API Local, ou seja, funciona como uma integracdo entre Python e AMPL (FOURER,
2003), devido ao que a solucdo deste problema foi realizada com a biblioteca AMPL API
(BRANDAO, 2021). Esta é uma interface que permite o acesso ao intérprete AMPL com grande
estabilidade e rapidez, atuando como intermediaria, sendo entdo uma alternativa muito boa para
a automatizacdo de processos em grupos de pesquisa. A Figura 17 mostra a interface grafica de
usuario desenvolvida, onde pode-se observar ao lado esquerdo as opcbes de carregamento,
visualizacdo e armazenamento dos dados. Na parte central pode-se ver a insercdo dos
parametros que sdo fornecidos pelo usuério e na lateral direita, encontram-se as diferentes

propostas de otimizacdes apresentadas neste trabalho.

Carregamento de dados

O capitulo 5 descreve o processo de consulta dos dados que servirdo para 0s casos teste
neste trabalho. A interface contém um botdo suspenso onde todos os problemas do Solomon
(1987) podem ser encontrados. Estes s&o obtidos gracas a um dicionario criado em Python que
contém todos os sitios web para cada um dos problemas. Este processo consiste na técnica
denominada web scrapping (Thomas e Mathur, 2019) que se encarrega de extrair as
informacdes solicitadas da pagina web. Portanto, essa técnica & muito Util desde que o usuério

tenha acesso a internet.


https://github.com/DannyGS25/Interface-grafica-de-usuario-PRFVE.git
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Figura 17. Interface Gréfica de Usuario (GUI) desenvolvida para o PRFVE.
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Uma vez que o usudrio escolhe o problema a ser resolvido, deve-se inserir na parte “ndmero
de dados” o numero de clientes (incluindo o depdsito) com que se deseja trabalhar e selecionar
0 botdo “carregar dados”. Isto foi programado através da biblioteca Pandas (MCKINNEY,
2012) que permite armazenar os dados em Dataframes (tabelas) e organiza-los de acordo com
as necessidades especificas. Portanto, essas fun¢des permitem que os dados sejam armazenados
como varidveis na memoria fornecida pelo ambiente de desenvolvimento integrado (abreviado
como IDE, do inglés integrated-development-environment) em que estivesse trabalhando.
Depois que os dados sdo carregados, a interface indica a quantidade minima da demanda total
de mercadorias que precisa ser entregada aos clientes selecionados para que o problema seja
factivel. Além disso, informa ao usuério a quantidade minima de quilémetros necessaria para
visitar os clientes, ou seja, a autonomia minima com que todos os veiculos fariam uma rota
completa.

A vantagem que a interface oferece na manipulacdo de dados é que a disposicdo dos
clientes selecionados pode ser visualizada na aba “Graficar”. Ao selecionar o botdao "Grafico
dos clientes" obtém-se a visualizacéo destes através da biblioteca Matplotlib (Ari e Ustazhanov,
2014). Também, ao selecionar a opc¢do “Grafico de zonas” pode-se ver como as estacdes de
carregamento estdo posicionadas no mapa. Estas sd@o localizados usando o algoritmo de
agrupamento ndo supervisionado k-means, abordado na secdo 4, nos centroides obtidos por
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meio da biblioteca Sklearn.cluster (Pedregosa et al. 2011). Deve-se notar que, para poder
observar o grafico das zonas, precisa-se inserir primeiro o nimero de estagdes de carregamento.
A Figura 18 mostra o fluxograma do funcionamento do processo de carregamento, tratamento

e visualizacdo dos dados.

Figura 18. Fluxograma do funcionamento do processo de carregamento, tratamento e
visualizacdo dos dados.

Gréfico dos
clientes

e estagdes de

carregamento

Tkinter

Web
Sitios € E
p—— scolha da
scrapping instancia
Sklearn.cluster
Numero de dados

Organizacédo

Algoritmo
de
agrupamento

Numero de estagoes
de carregamento

Quantidade

minima de
quilémetros para
PEercorrer os
clientes

de dados

| Quantidade
minima de
demanda total de
Dataframes mercadorias
Matplotlib
L . Grafico dos

clientes

Fonte: Pelo préprio autor

Insercdo de parametros

Para que 0 usudrio insira os parametros necessarios no modelo, é usada a biblioteca
AMPL APl (BRANDAO, 2021) que permite carregar 0s conjuntos, parametros e variaveis
necessarias de acordo com o modelo desenvolvido no Capitulo 3. Esta API funciona através do
objeto AMPL( ) onde cada parametro inserido pelo usuario ficara armazenado neste. A fungéo
desenvolvida em Python permite que as estacdes de carregamento sejam incluidas como novos
nos com as respectivas posi¢cbes no mapa; também, o codigo permite calcular a distancia
euclidiana, atribuir a janela de tempo, o servico de atendimento e as mercadorias
correspondentes para cada um dos nés. Isto facilita o processo operacional de modificagcdo dos
parametros caso queira-se realizar um novo teste com um novo conjunto de dados ou

simplesmente observar a sensibilidade do referido modelo.
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A automagdo permite que a experiéncia do usuério com a interface seja interativa e rapida
porque 0 usuario sO precisa inserir o numero de veiculos da frota, 0 nimero de estacBes de
carregamento, a capacidade de carga do deposito, a capacidade de mercadorias de cada veiculo,
a capacidade de carga da bateria de cada veiculo e a velocidade de carga da bateria. Ressalta-
se que o fator de consumo da bateria por quilémetro rodado é igual a 1, assim mesmo como a
velocidade média de cada veiculo nos arcos.

Esta interface foi desenhada em termos praticos, onde assume-se uma frota homogénea de
VESs, ou seja, todos 0s veiculos possuem a mesma quantidade de mercadorias e capacidade de
bateria. A Figura 19 mostra o diagrama cada um dos processos realizados para a automagao da
insercdo dos parametros do modelo.

Figura 19. Fluxograma do funcionamento dos processos realizados para a automacéo
da insercdo dos parametros do modelo.
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Otimizagdes

A otimizacdo N°1 oferece a solucéo do problema Solomon (1987) selecionado, de acordo
com a faixa de dados escolhida e os parametros inseridos pelo usuério. Para fazer a otimizacéo,

primeiro 0 modelo matematico desenvolvido no capitulo 3 foi implementado na linguagem
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AMPL e carregado no objeto AMPL( ) no Python. A ideia é resolvé-lo utilizando o interpretador
CPLEXAMP (IBM, 2009) e armazenar os resultados em variaveis para organiza-los em
Dataframes, alem de imprimir o resultado de cada uma das rotas realizadas por cada veiculo
com as respectivas informacdes sobre o fluxo de mercadorias, estado de carga da bateria e
tempo de viajem em cada um dos nos. Por sua vez, a interface mostra o grafico onde séo
apresentadas automaticamente as rotas feitas pelos veiculos. A Figura 20 mostra o diagrama de

cada um dos processos realizados para a visualizacdo dos resultados obtidos.

Figura 20. Fluxograma do funcionamento dos processos realizados para a
visualizacdo dos resultados obtidos.
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