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RESUMO

Com o passar dos anos, tem-se notado um crescimento desenfreado no nimero de veiculos
pessoais em todo pais, sendo este crescimento um dos grandes responsaveis pela geracao de
problemas ambientais e de mobilidade, principalmente nas grandes cidades. Uma solugdo
para esse problema, muito utilizada por grande parte da populacio, € o compartilhamento de
veiculos entre pessoas com itinerdrios semelhantes em suas locomog¢des. Embora seja uma
solucdo muito usual, o formato aplicado hoje pode gerar riscos a seguranca dos envolvidos,
visto que muitos compartilhamentos sdo realizados com individuos desconhecidos. Através da
andlise da localizagao fisica e social dos individuos envolvidos, este trabalho propde um novo
método para resolucdo deste problema. Para tal, € realizado um estudo sobre o Problema de
Compartilhamento de Veiculos com Restri¢cdes Fisicas e Sociais e apresentado um algoritmo
heuristico para sua resolug@o. A técnica aplicada busca por solu¢des que procuram minimizar as
distancias entre os envolvidos, procurando também unir individuos com um alto nivel de rela¢ao
social. Dois grupos de teste foram criados para analisar o algoritmo apresentado. O primeiro
experimento comparou os resultados obtidos com o método exato de Rodrigues (2018). Para as
39 instancias testadas a heuristica proposta apresenta, em média, um GAP de 37% utilizando a

metade do tempo gasto pelo algoritmo exato.

Palavras-chave: Compartilhamento de veiculos. Otimizacdo combinatdria. Heuristicas.



ABSTRACT

Over the years, there has been an unbridled growth in the number of personal vehicles throughout
the country, and this is one of the main factors responsible for environmental and mobility
problems, especially in big cities. One solution to this problem, used by a large part of the
population, is the sharing of vehicles between people with similar itineraries. Although it is a
very usual solution, the manner applied today can present risks to the security of those involved,
since many shares are made with unknown individuals. Through the analysis of physical location
and social of individuals, this work proposes a new solution for solving this problem. To this end,
a study on the Problem of Vehicle Sharing with Physical and Social Restrictions is presented
and methods for its through a heuristic approach. Applied techniques search for solutions that
seek to minimize the distances between the involved ones, trying also to maximize the social
relations between them. Two test groups were created to analyze the presented algorithm. The
first experiment compared the results obtained with the exact method of Rodrigues (2018). For
the 39 tested instances, the proposed heuristic presents, on average, a GAP of 37% using half the

time spent by the exact algorithm.

Keywords: Ridesharing. Combinatorial optimization. Heuristics.



Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7

Figura 8

Figura 9

LISTA DE FIGURAS

Grafo com ciclo entre v| e v, sendo necessdria a repeticdo de um vértice . . 26
Grafo com ciclo entre s, v1 € v, sendo necessdria a repeti¢do de arestas . . . 26
Representacdo de uma solucao de acordo com o grafo apresentado na Figura 1 27
Exemplo de grafo com caronas que podem gerar ciclos . . . . . .. .. .. 29
Representagdo da aplicacio do algoritmo de Dijkstra para obtencao de uma
solugdo inicial no grafoda Figura4 . . . . . . .. ... ... ... .. 30
Gréfico comparando o valor 6timo retornado pelo algoritmo exato e o valor
obtido pela heuristica nas instancias de tamanho 100 até 140 . . . . . . . . 34
Gréfico comparando o tempo do algoritmo exato e o tempo da heuristica nas
instancias de tamanho 100até 140 . . . . . . . . ... ... ... .. .. 35
Grafico comparando o valor 6timo retornado pelo algoritmo exato e o valor
obtido pela heuristica nas instancias de tamanho 160 at¢ 200 . . . . . . .. 35
Grafico comparando o tempo do algoritmo exato e o tempo da heuristica nas

instancias de tamanho 160 até 200 . . . . . . . . . . . ... ... ... 36



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Tabela com os valores minimos, médios e méximos obtidos apds a execu¢ao

das instancias com ambos algoritmos . . . . . ... ..o L.



LISTA DE ALGORITMOS

Algoritmo I — ALGORITMO DE DIJKSTRA . . . . . . . . .. . v i i e

Algoritmo 2 — Descri¢do geral do BuscaDispersa . . . . . .. .. ... ... ... ..

Algoritmo 3 — Descrigao geral do Busca Dispersa para PCVFS . . . . . . . ... ...



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

PCMVOV  Problema do Caminho Minimo com Visita Obrigatéria de Vértices
PCV-MCa Problema do Caixeiro Viajante com Multiplas Caronas

PCVES Problema de Compartilhamento de Veiculos com Restri¢des Fisicas e Sociais



1.1
1.1.1
1.1.2
1.2
1.3

3.1
3.2
3.3
3.3.1

4.1
4.2
4.3

5.1
5.1.1
5.2
5.3
5.3.1
532
5.3.3
5.33.1
5.3.4

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ottt et e e e ettt e e e et 14
Objetivos . . . . . . . .. 14
Objetivos Gerais . . . . . . . . . . . . . . 14
Objetivos Especificos . . . . . . . . . . . ... ... 15
Metodologia . . . . . . . . . ... ... 15
Organizacdodo Trabalho . . . . . .. ... ... ... . ...... ... 15
PROBLEMA DE COMPARTILHAMENTO DE VEICULOS . ..... 16
REFERENCIALTEORICO. . . . . ..t i ittt ie e eeenn. 17
TeoriadosGrafos . . . . . . ... ... ... ... ... .. 17
Problema do Caminho Minimo . . . . ... ... ... .......... 18
Heuristicas e Meta-heuristicas . . . . . . ... ... ... ......... 19
Busca Dispersa . . . . . . . . . . .. ... 20
TRABALHOS RELACIONADOS ... ... ...ttt 23
Problema do Caixeiro Viajante Com Miiltiplas Caronas . . . . . . . . . 23
Problema do Caminho Minimo com Visita Obrigatoéria de Vértices . . . 23

Problema de Compartilhamento de Veiculos com Restricoes Fisicas e
Sociais . . . . . . .. 24
PROBLEMA DE COMPARTILHAMENTO DE VEICULOS COM RES-
TRICOES FiSICAS E SOCIAIS - CONSIDERANDO SOLUCOES QUE

POSSUAMCICLOS . . . . i ittt e e et e ittt et e e an 25
Uma Heuristica Fundamentada em Busca Dispersa para o PCVFS . . . 26
Critérios de qualidade de uma solucd@o . . . . . . . . . ... ... ... ... 27
Representacdo de uma Solugdo . . . . . . . ... ... ... L. 27
Heuristica Baseada em Busca Dispersa . . . . . . . ... ... ...... 28
Geracdo da Populacd@o . . . . . . . . .. ... ... .. ... ... ..., 29
Atualizacdo do Conjunto de Referéncia . . . . . . . . . ... ... .. ... 30
Geracdo de Novos Individuos . . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 30
Crossover . . . . . . . e e e e 30
Critério de Parada do Algoritmo . . . . . . . . . . .. ... .. ...... 31

RESULTADOS . . . . o it ittt ittt ettt iee e 32



6.1
6.2
6.3

Configuracao do Ambiente Computacional . . . . . .. ... ... ... 32

Instancias . . . . . . .. ... 32
Estudo Comparativo Entre Modelo Exato e Heuristico . . . . . . . . .. 33
CONCLUSAO E TRABALHOSFUTUROS . . . . ... v v nn.n 37

REFERENCIAS . . vt ittt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 38



14
1 INTRODUCAO

Dentre os problemas atuais enfrentados diariamente em grandes cidades, destaca-se a
ampla quantidade de veiculos em transito, sendo responsdveis por diversos problemas ambientais
e de locomog¢ao (COSTA, 2003). Entre vérias possiveis solu¢gdes, com objetivo de diminuir
esses impactos, destaca-se a de que pessoas, com itinerarios semelhantes nas suas locomogdes,
conduzindo veiculos com vagas ociosas poderiam realizar compartilhamentos, procurando assim,
reduzir os efeitos deste problema. Contudo, essa solu¢do necessita de cuidados com a seguranca,
visto que os individuos envolvidos podem ser desconhecidos.

Aplicativos tem sido criados na tentativa de facilitar o compartilhamento dessas
vagas, como o BlaBlaCar () e o Carona Ficil (). Porém, os mesmos ndo levam em consideracio
as distancias fisicas entre os participantes e ndo realizam qualquer andlise sobre perfil social dos
envolvidos. Considerando trabalhos relacionados a este problema, obtidos por comunidades cien-
tificas, alguns problemas cldssicos da literatura podem ser utilizados para solucionar o Problema
de Compartilhamento de Veiculos com Restri¢cdes Fisicas e Sociais (PCVFES), como, por exemplo,
o Problema do Caminho Minimo com Visita Obrigatéria de Vértices (PCMVOV)(ANDRADE,
2016) que, assim como o trabalho proposto, tem por objetivo encontrar 0 menor caminho em
um grafo visitando obrigatoriamente determinados vértices, que podem ser considerados como
participantes do compartilhamento, porém, ndo leva em consideracdo as relacdes sociais entre 0s
individuos participantes, nao levando em consideragao a seguranga do compartilhamento.

Além do compartilhamento de vagas ociosas em veiculos, este problema também
objetiva minimizar a distancia percorrida do trajeto, a0 mesmo tempo que procura também
minimizar relacionamentos de ndo afinidade, ou seja, dado um par de individuos, uma funcao
representard a afinidade que estes individuos possuem. Quanto menor o valor dado pelo fungao,
maior a afinidade entre os mesmos. Para tal, neste trabalho, é apresentado um algoritmo heuristico

fundamentado no algoritmo de Busca Dispersa, criado por Glover (1977).

1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivos Gerais

Obter solugdes para o Problema de Compartilhamento de Veiculos com Restricoes

Fisicas e Sociais através de técnicas heuristicas.
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1.1.2 Objetivos Especificos

e Criar um algoritmo heuristico para o Problema de Compartilhamento de Veiculos com
Restri¢des Fisicas e Sociais;

e Efetuar uma andlise do desempenho da heuristica apresentada.

1.2 Metodologia

Dada a natureza aplicada da pesquisa realizada, o trabalho serd desenvolvido com
base na elaboracdo de um estudo de pesquisa operacional padronizado da seguinte forma:

e Estudo de ferramentas para resolu¢do de problemas de otimiza¢do combinatdria com foco
em algoritmos heuristicos;

e Defini¢do das restri¢cdes e objetivos esperados para resolucdo problema estudado;

e Desenvolvimento de um procedimento computacional a fim de derivar solucdes para o
problema baseado em algoritmos heuristicos;

e Em seguida, o algoritmo proposto serd alimentado com as instincias existentes na litera-
tura, a fim de comparar os seus desempenhos. O estudo serd explicativo e seguird uma
abordagem quantitativa, utilizando-se do método de simulacdo. Neste método, o algoritmo
heuristico serd utilizado para resolucdao do Problema de Compartilhamento de Veiculos

com Restrigdes Fisicas e Sociais.

1.3 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho se divide em 7 capitulos. No Capitulo 2 € apresentado
uma contextualizacdo do Problema de Compartilhamento de Veiculos na sociedade atual. No
Capitulo 3 sdo apresentados os conceitos bases necessdrios para resolugdo do problema proposto.
O Capitulo 4 apresenta os trabalhos relacionados ao tema da monografia. O Capitulo 5 define
matematicamente o Problema do Compartilhamento de Veiculos com Restri¢cdes Fisicas e Sociais.
No Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos no trabalho. Por fim, o Capitulo 7 apresenta as

conclusodes e os trabalhos futuros.
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2 PROBLEMA DE COMPARTILHAMENTO DE VEICULOS

O problema de compartilhamento de veiculos é definido com base na ideia de
que pessoas que realizam itinerdrios semelhantes nas suas locomogdes didrias, conduzindo os
veiculos individualmente, poderiam realizar um compartilhamento. Essa solucao requer certos
cuidados, pois o compartilhamento com individuos desconhecidos pode gerar riscos a seguranga
dos envolvidos.

Uma das principais motivagdes para o estudo de tal problema € a existéncia de um
grande nimero de veiculos particulares com vagas ociosas nos engarrafamentos dos grandes
centros urbanos. O compartilhamento de veiculos tem potencial para reduzir problemas de
trafego, custos, impactos ambientais, e otimizar a capacidade ja existente de veiculos em
circulagio (ARAUJO, 2016). Contudo, apesar de todas as vantagens do compartilhamento de
veiculos, nao se utiliza muito dele, principalmente pela da falta de segurancga, visto que nem
sempre ha muitas informacdes pessoais sobre os individuos participantes do compartilhamento.
Uma das propostas, muito utilizadas nos dias atuais, para resolu¢ao da falta de seguranca € a
aplicag@o de mineragdo de dados em redes sociais.

Uma rede social € composta por pessoas ou organizagdes, conectadas por um ou
vdrios tipos de relacdes. Através da aplicacio de técnicas de mineracdo de dados em redes sociais
¢ possivel classificar as relacdes entre os individuos participantes da rede com o intuito de utilizar
essas classificagdes para sanar possiveis problemas de seguranga, por exemplo, relacionados ao
problema de compartilhamento de veiculos. Atualmente, alguns aplicativos tem utilizado redes
sociais com a finalidade de garantir a seguranga dos usudrios, como por exemplo, o BlaBlaCar ()
criado na Franga em 2006 ou Carona Ficil () que conta com um grupo de mais de 50 mil usuérios
(NETO; ANDRADE, 2016). Porém, em ambos os casos, existe apenas a informacao se os
individuos envolvidos sdo, ou ndo, amigos na plataforma Facebook, sem levar em consideracdo
as distancias fisicas dos mesmos. Até o presente momento, para 0 nosso maior conhecimento,

nenhum aplicativo do mercado utiliza mineracdo de dados juntamente com métricas de distancia.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Para o desenvolvimento da heuristica abordada neste trabalho sdo necessdrios alguns
conhecimentos iniciais na drea de Teoria dos Grafos, de Heuristicas e Meta-heuristicas, que

serdo apresentados nas subsecdes 3.1, 3.2 e 3.3, respectivamente.

3.1 Teoria dos Grafos

Um grafo G = (V(G),E(G)) consiste de um conjunto finito ndo vazio V(G) de
elementos, chamados vértices, e um conjunto de pares ndo-ordenados de elementos distintos
de V(G), chamado arestas, isto é, E(G) C {{u,v}|u,v € V(G),u # v}. Algumas vezes, quando
o grafo estiver claro pelo contexto, utilizamos V e E para V(G) e E(G) respectivamente, para
simplificar a notagdo. Se e = {u,v} é uma aresta, dizemos que e incide em u e em v; que u e v
sdo seus extremos; € que u e v sdo adjacentes. Para simplificar a notagdo, denotamos uma aresta
e ={u,v} por uv.

A vizinhanga ou adjacéncia de um vértice v em um grafo G € o conjunto contendo
todos os vértices adjacentes a v. A vizinhancga é frequentemente denotada N (v) ou simplesmente
N(v) quando o grafo esté claro pelo contexto. A vizinhanga de um subconjunto de vértices
WCVENW)=U,ewN(©v). Se V' é um subconjunto de vértices em V(G), denotamos por
6(V’) o conjunto de arestas em E(G) com um extremo em V' ¢ o outroem V\V’. Se G e G
sdo dois grafos tais que V(G') C V(G) e E(G') C E(G), entdo G’ € dito um subgrafo de G e
escrevemos G’ C G.

Um grafo orientado (digrafo) D = (V,A) consiste de um conjunto finito ndo-vazio
V(D) de elementos, chamados vértices ou nds, e um conjunto A(D) de elementos, chamados
arcos ou arestas orientadas, que, em digrafos sem loops, sdo pares ordenados de vértices
distintos, isto é, A(D) C {(u,v)|u,v € V(D),u # v}. Se a = (u,v) é um arco, dizemos que a
incide em u € em v; que u € v sdo seus extremos. Também nos referimos a ¥ como inicio ou
origem e a v como término ou destino do arco a.

Todos os conceitos definidos para grafos que nao envolvem a nocao de orientacdo se
aplicam analogamente para os grafos orientados. Embora usemos preferencialmente a notacao
D = (V,A) para um grafo orientado, vamos usar também G = (V, E ), quando ndo houver prejuizo
para o entendimento, e neste caso E serd um conjunto de arcos. Em um grafo orientado

D = (V,A), um conjunto ndo-vazio de arcos P = {¢, 0%, ..., 0%}, onde o; = (v;,v;) €A, e
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vi # vj para i # j, é chamado caminho. Dizemos que P é um (v{,v)-caminho; e que tem
comprimento k — 1. Se (v, v1) € A entdo C := PU{(vg,v;)} é chamado circuito. Removendo-se
a orientacdo (dos arcos) temos analogamente o conceito de caminho e ciclo em um grafo. A
distancia entre dois vértices u e v em um grafo (ndo orientado) é o comprimento de um (u,v)-
caminho de menor comprimento possivel; se ndo existe um tal caminho, entao dizemos que a

distancia € infinita.
3.2 Problema do Caminho Minimo

O Problema do Caminho Minimo (Shortest Path Problem) tem por objetivo encontrar
o menor caminho entre dois vértices. O menor caminho pode ser definido de diversas formas
de acordo com a aplicagdo do problema, como por exemplo, menor custo entre dois pontos, ou
a menor distincia, ou ainda o menor tempo de viagem, entre outros (MENDEZ; GUARDIA,
2008). O Problema do Caminho Minimo tem multiplas aplica¢gdes e ainda multiplas abordagens
para resolucao. Neste trabalho, utilizamos o algoritmo de Dijkstra que resolve o problema do
caminho minimo em grafos orientados ou ndo orientados, com arestas de peso nao negativas, em
tempo polinomial. O seu funcionamento ocorre como descrito no Algoritmo 1. Segue abaixo
uma descri¢ao do algoritmo.

Dado um grafo orientado D(V,A), onde cada arco (i, ) € A estd associado a um
custo ndo-negativo ¢;; e um vetor L que armazena a distancia entre os vértices de V(D) e o vértice
inicial a, o algoritmo inicializa todas as posi¢des, em L, com valores infinitos, para cada vértice
em V que nao esteja no conjunto S, € verificada a distancia entre ele e o vértice selecionado, se
for menor, o valor em L € atualizado, caso contrdrio o algoritmo segue para o proximo vértice.
Por fim, um conjunto § contera os vértices cujo caminho minimo para a € conhecido em cada
iteracdo. Ao final, como resultado, o algoritmo retornard todas as menores distancias para os
vértices pertencentes a V — {a} .

S contém os vértices cujo caminho minimo para a é conhecido em cada iteragdo.
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Algoritmo 1: ALGORITMO DE DIJKSTRA
Entrada: G(V,E),c;j,L,SCV,acV

Saida: L - atualizado com as menores distancias possiveis em relagdo ao vértice a
inicio

S+a

Lla] + 0

escolhido < a

repita

para cada v € {V — S} faca
custo < Llescolhido] + c,scotnido,v

se custo < L[v] entdo
| L[v] < custo

fim

fim

escolhido < min,c ry_g) (L[u])

S < escolhido
até que S tenha todos os vértices de V,

fim

retorna L

3.3 Heuristicas e Meta-heuristicas

Algoritmos heuristicos, ou heuristicas, sdo métodos para obtenc¢do de solugdes
aproximadas, que podem conter o valor 6timo ou valores préximos do mesmo, em problemas de
otimizacdo. O desenvolvimento de heuristicas surge em resposta a impossibilidade de se resolver,
satisfatoriamente, diversos problemas de otimizacdo NP-Dificeis (ARROYO et al., 2002). J4
uma meta-heuristica é uma estratégia de busca, ndo especifica para um determinado problema,
que tenta explorar eficientemente o espaco das soluc¢des vidveis desse problema. Sao algoritmos
aproximados que incorporam mecanismos para evitar confinamento em minimos ou maximos

locais.
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3.3.1 Busca Dispersa

A busca dispersa, ou Scatter Search em inglés, ¢ uma meta-heuristica evolutiva
(baseada em populacdes) muito efetiva em diversos problemas de otimizagdo discreta, sendo
que cada um de seus elementos podem ser implementados com uma variedade de formas e
graus de liberdade. Nesta meta-heuristica opera-se em um conjunto de solu¢des, normalmente
chamado conjunto de referéncia ou Refset, combinando as solugdes existentes para geracao de
novas possiveis solugdes. O objetivo principal € que as solugdes geradas em cada iteracao sejam
melhores que as geradas em iteragdes anteriores (LIMA, 2012).

Partindo da crenca de que informagdes melhores podem ser obtidas se tratadas
de forma integrada, do que quando tratadas isoladamente. O Refset guarda “boas” solucdes
encontradas durante o processo de busca, uma solugdo € considerada “boa” ndo somente levando
em consideracao seus critérios de qualidade, mas também sua diversidade em comparagao com
as outras (SOSA et al., 2007). Os critérios de qualidade sdo definidos de acordo com o problema
no qual a meta-heuristica é aplicada. E demonstrada a seguir uma descricio mais detalhada do
algoritmo e logo em seguida um pseudocddigo do busca dispersa.

A Busca Dispersa € composta basicamente por 5 etapas:

1. No Algoritmo 2 da linha 1 até a linha 7 est representada a etapa de geracdo de solugdes
iniciais: nesta etapa € gerado um conjunto P de solu¢des de tamanho Psize.

2. Na linha 8 do algoritmo esta representada a etapa de melhoria: € aplicada uma fung¢ao
para melhorar as Psize solugdes inicialmente encontradas. Caso a solucdo que esta sendo
avaliada seja invidvel, o método tentard transforma-la em uma solugdo vidvel. Se a solucao
for viavel, o método tentara melhora-la.

3. Nas linhas 9, 10, 20 e 21 ocorre a geragcdo do conjunto de referéncia: nesta etapa o conjunto
Refset € construido ou atualizado.

a) Construcao (linhas 9 e 10) — A partir do conjunto P se extrai Refset, combinando
b1 solugdes de alta qualidade com as b2 solugdes que contenham alta diversidade,
durante o processo de busca os componentes de Refset sdo usados para gerar novas
solu¢des mediante a combinagdo de elementos contidos nesse conjunto.

b) Atualizacdo (linhas 20 e 21) — A atualizacdo de Refset acontece quando novas so-
lugdes que atendem os requisitos para ingressar em Refset sdo encontradas, onde
novamente sio selecionadas b1 das melhores solucdes e b2 das mais diversificadas,

assim, Refset mantém seu tamanho constante, visto que as solu¢des ingressantes subs-
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tituem outras j4 existentes, enquanto as solucdes pertencentes a0 mesmo melhoram
durante o processo de busca. Para atualizar o Refset tem-se que considerar o momento
em que a atualizacio deve ser realizada (estdtica ou dinamica). A atualizacio se diz
estdtica quando a mesma € realizada apds testadas todas as possiveis combinac¢des no
Refset; se diz dindmica quando imediatamente apds alguma combinacao a solugdo
resultante € inserida no Refset, sempre que atenda os requisitos necessarios para
ingressar no conjunto.
4. Na linha 12 ocorre a geracao de subconjuntos: utilizando o Refset para criar diferentes
subconjuntos de solu¢des que serdo utilizadas na etapa de combinagao
5. Dalinha 13 até a linha 17 € realizada a combinacao de solucdes: a partir dos subconjuntos
gerados na Etapa 4, é efetuado uma combinacio entre subconjuntos com o objetivo de gerar
novas solugdes. A etapa de combinacao é definida de acordo com o problema no qual a
meta-heuristica € aplicada, uma vez que estd diretamente relacionada com a representagcao

da solugdo.
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Algoritmo 2: Descricao geral do Busca Dispersa

Entrada: Psize,G,v,s,t,w, f,a,B,bl,b2,n,m
Dados: P, RefSet, pool

P10
repita
solucao <+ gerarSolucao()
se solucao ¢ P entio
‘ P < solucao
fim
até ramanho de P seja igual a Psize;
melhorar(P)
RefSet < melhores(b1,P)
RefSet < diversificadas(b2,P)
repita
gerarSubCon juntos(RefSet)
para cada subconjunto r de RefSet faca
para cada par i, j de solugcoes em r faca
| pool « combinacao(i, j)
fim
fim
melhorar(pool)
Re fSet < pool
RefSet < melhores(bl,RefSet)
RefSet < diversificadas(b2,RefSet)
até condicao de parada;
retorna melhor(Re f Set)

o 0 N A Nt AW -

T R S S N < T T
S e NN NN R W=D
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo descreve alguns trabalhos da literatura mais relevantes para a con-
textualizacdo do problema proposto nesta monografia. Nas Se¢des 4.1 e 4.2 sdo apresentados

problemas semelhantes encontrado na literatura.

4.1 Problema do Caixeiro Viajante Com Multiplas Caronas

O Problema do Caixeiro Viajante com Multiplas Caronas (PCV-MCa) é um problema
que resulta da unido dos problemas do Caixeiro Viajante com problema de compartilhamento
de veiculos (ARAUJO, 2016). Considerando os elementos presentes no Caixeiro Viajante
acrescenta-se a necessidade de diminuir o custo da viagem que agora serd restringida pela
obrigatoriedade de passagem pelas localidades dos individuos que estardo compartilhando o
veiculo. Note que o trajeto do motorista serd adaptado em funcao dos trajetos dos passageiros,
alcangando o custo minimo através do partilhamento de custos entre todos os envolvidos. Assim
como neste trabalho, o foco do problema é o compartilhamento de veiculos com reducao de
custos, porém nao ha consideragdes referentes a seguranga do compartilhamento, como por
exemplo, utilizacdo de informagdes sobre as pessoas que receberdo a carona e como as mesmas

serdo encontradas pelo Caixeiro Viajante.

4.2 Problema do Caminho Minimo com Visita Obrigatoria de Vértices

Dado um grafo G = (V,A), uma matriz de custo C,,, com o custo entre os vértices u
e v, dois vértices s e £, ambos pertencentes a V e um conjunto P que estd contido em V — {s,¢},
o problema do caminho minimo com visita obrigatério (PMC-VOV) consiste em encontrar o
menor caminho entre s e ¢ que visite, somente uma vez, cada vértice de P (ANDRADE, 2016).
Nosso trabalho apresenta uma generalizacdo para este problema, visto que, para instancias
onde a afinidade de todos os individuos sao de mesmo grau, o nimero obrigatorio de vértices
a ser visitado pode ser visto como as localizacdes dos individuos que deverdo participar do

compartilhamento.



24
4.3 Problema de Compartilhamento de Veiculos com Restricoes Fisicas e Sociais

Dado um grafo G = (V,A), um vértice inicial s e um vértice final ¢, um grupo de
vértices V' € V(G) com possiveis participantes do compartilhamento, o PCVFS consiste em
encontrar 0 menor caminho entre s e ¢ que visite uma quantidade w de vértices de V', procurando
minimizar o caminho e minimizar relacionamentos de nao afinidade, porém a abordagem exata
utilizada ndo permite ciclos na composi¢do do caminho, fazendo com que solucdes vidveis com
ciclo sejam consideradas invidveis. Nosso trabalho apresenta uma forma de aceitar esses tipos

de ciclo, com os mesmos objetivos.
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5 PROBLEMA DE COMPARTILHAMENTO DE VEICULOS COM RESTRICOES
FISICAS E SOCIAIS - CONSIDERANDO SOLUCOES QUE POSSUAM CICLOS

Ao contrario do PCV-MCa, o PCVFES propde uma solucao que considere a afinidade
entre os envolvidos de um compartilhamento com o intuito de garantir alguma forma de segu-
ranga. Além de procurar minimizar a distancia percorrida do trajeto, o PCVFES procura também
minimizar relacionamentos de ndo afinidade, ou seja, dado um par de individuos, uma funcado
representard a afinidade que estes individuos possuem. Quanto menor o valor dado pelo fungao,
maior a afinidade entre os mesmos. Para descrevé-lo utiliza-se um digrafo que representa o mapa

utilizado para locomocgao dos individuos participantes do compartilhamento. Mais formalmente:

Problema 5.0.1 O Problema de Compartilhamento de Veiculos com Restrigdes Fisicas e Sociais

(PCVFS)

Entrada: Uma tupla (D,V' s .t ,w,f.d, o, B), onde:

D = (V,A) é um digrafo conexo, onde V(D) sdo as localizagdes do mapa e A(D) sdo
arestas rotuladas com a distancia entre u e v;
e V' é um subconjunto de V (D), tal que V' C V(D) e indica os individuos v' que podem
receber carona;
e 5 ¢ um vértice, tal que s € V (D), representando a localizagdo inicial de quem dd carona,
e 1 é um vértice, tal que t € V (D), representando o destino dos individuos;
e w é uma constante, tal que w € N representa o niimero de pessoas que receberdo carona;
e Funcgdo f:V' — Z. associadas a V', onde quanto menor o valor de f(u), maior é o grau
de afinidade entre os vértices s e u;
e Funcdo d:A — Ry associadas a A(D), que denota o peso do arco uv € A(D) represen-
tando a distdncia entre os vértices u e v.
e o e B sdo multiplicadores da fungdo objetivo, tal que .+ 3 = 1 e definem a prioridade
de cada medida.
Questdo: Determinar s —t passeio, onde:
1. Exatamente w vértices pertencentes a V' estejam no passeio s —t;
2. O somatdrio dos valores f(v) € V' e d(uv) € A, para todos os vértices v e arestas uv

pertencentes ao passeio s —t sejam minimizados.

E importante mencionar, que os algoritmos exatos criados para o problema apresen-
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tado na secdo 4.3 possuem restri¢des que nao permitem ciclos, por serem baseados no problema
de caminho minimo com visita obrigatdria de vértices apresentados na se¢do 4.2. Esta restri¢ao
faz com que solugdes, como as apresentadas nas Figuras 1 e 2, que contenham ciclos ndo sejam
consideradas solugdes vidveis. As figuras a seguir apresentam exemplos, onde o tnico vértice
a receber carona € o vértice vy, ou seja V/ = {v,}. A Figura 1 apresenta um exemplo de ciclo
em que ha uma repeti¢ao no vértice vl e na Figura 2 um exemplo de ciclo em que ocorre uma
repeticdo da aresta (s,v;). Ambos exemplos poderiam ser consideradas como solugdes vidveis
para o problema real de compartilhamento de veiculos, porém ndo sdo aceitas pelo algoritmo

exato presente na literatura.

Figura 1 — Grafo com ciclo entre v; e v, sendo necessdria a repeti¢do de um vértice

OO

0.2 0.2

Figura 2 — Grafo com ciclo entre s, v| e v, sendo necesséria a repeti¢do de arestas

O——0
N V1 4

0.2

0.2

A solucdo vidvel da Figura 1 seria: partindo do vértice s para o vértice vy, passando
para o vértice v,, contabilizando o individuo localizado neste vértice para participar do comparti-
lhamento, retornando para o vértice v; e, por fim, finalizando o passeio em 7. A solugdo vidvel da
Figura 2 seria: partindo do vértice s para o vértice vy, passando para o vértice v,, contabilizando
o individuo localizado neste vértice para participar do compartilhamento, retornando ao vértice

s, logo apds, passando novamente pelo vértice vq e, por fim finalizando o passeio em ¢.

5.1 Uma Heuristica Fundamentada em Busca Dispersa para o PCVFS

Descreveremos nas proximas secdes um algoritmo heuristico fundamentado no
algoritmo de Busca Dispersa. Para tal, considera-se os seguintes parametros e definicoes:

e m =5 (quantidade de geragdes);
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e n =1 (quantidade de individuos por geracdo);
e b1 =0,5 (quantidade de solucdes de alta qualidade);
e b2 =0,5 (quantidade de solucdes de baixa qualidade);

Psize = 10 (tamanho da populagio inicial);

RefSet =5 (tamanho do conjunto de referéncia);
e ¥ =3 (niimero de maxima de geracdes sem alteracdo na qualidade da solucdo - convergén-

cia);

5.1.1 Ciritérios de qualidade de uma solugao

Para obtermos o valor do critério de qualidade da solucdo fazemos o seguinte cdlculo
oxC+ B «F,onde o+ =1, onde:
e O valor da distancia C é obtido a partir do vetor P com os vértices visitados e da matriz de
adjacéncia do grafo G, € calculado o custo de percorrer todos os vértices de P e o valor
total € atribuido a C;
e O valor de afinidade F € obtido da seguinte forma, para cada carona verificamos seu valor
em f, todos os valores de afinidade obtidos sao somados, o que nos deixa com o valor da
afinidade entre os participantes, valor este que € atribuido a F’;

e Os valores de a e 8, que sio fornecidos pelas instincias.

5.2 Representacio de uma Solucao

Neste trabalho, uma solucdo € representada por dois vetores. O vetor P apresenta a
ordem dos vértices que participam do passeio, enquanto o vetor bindrio R indica quais vértices
do passeio compartilhardo um veiculo. Os valores de custo do caminho C, afinidade das caronas
F, assim como o valor total da qualidade de uma solug¢ao Q sdo calculados a partirde Pe R. A

Figura 3 representa uma solucdo vidvel para o grafo apresentado na Figura 1.

P:1s|V |V, |V | t]| Ci2,4

Q:[1,7

R:{0(0|1|0|0| F:|1

Figura 3 — Representacdo de uma solugdo de acordo com o grafo apresentado na Figura 1
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5.3 Heuristica Baseada em Busca Dispersa

Considerando como entrada uma tupla (D, V' s,t,w, f,d, B, &), ou seja, uma entrada
do PCVFS e os parametros de configuracdo do algoritmo de Busca Dispersa (b1,b2,n,m, Psize
,RefSet,vy) definidos na secdo 5.1, € apresentado a seguir, o pseudoalgoritmo geral da heuristica
proposta neste trabalho (Algoritmo 3), assim como uma descri¢cao detalhada de cada uma das

suas etapas.

Algoritmo 3: Descricdo geral do Busca Dispersa para PCVFS
Entrada: Psize,G,v,s,t,w, f,a,B,v,b1,b2,n,m

1 P < criarPopulacaolnicial(Psize, G,v,s,t,w, f, o, B)
2 melhor < o

3 RefSet < melhores(P,b1) + piores(P,b2)

4 se w > [ entao

5 repita
6 pool <0
7 repita
8 novolndividuo < crossover(G,w,RefSet, f, o, )
9 pool < pool + novolndividuo
10 até n vezes;
11 RefSet < Refset + pool
12 Re fSet < melhores(P,b1) + piores(P,b2)
13 se melhor > Re fSet|0] entdo
14 melhor < Re fSet[0]
15 convergencia < (0
16 senao
17 convergencia <— convergencia + 1
18 se convergencia = 'y entao
19 retorna melhor
20 fim
21 fim
22 até m vezes;
23 fim

24 retorna melhor
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5.3.1 Geragao da Populacdo

Na linha 1 do algoritmo encontra-se a funcio criarPopulacaolnicial(Psize,G,v,s,t,w
, [0, B), onde sdo gerados Psize individuos para que os processos de combinag@o sejam possi-
veis. Para tal, utiliza-se uma aplicag¢@o controlada do algoritmo de Dijkstra. Cada individuo saird
do vértice s com objetivo de chegar no vértice ¢ e aceitard w compartilhamentos aleatoriamente
selecionadas, sem repeti¢do. Estes compartilhamentos serdo selecionadas escolhendo vértices
pertencentes a V’. Ao ser selecionado um vértice v; € V' para receber carona, o mesmo ¢ remo-
vido da lista de opcdes de selecdo, para evitar que dois compartilhamentos sejam contabilizados
para um mesmo vértice. Como o algoritmo de Djikstra ndo aceita ciclos, ele sera aplicado no
grafo em partes. A Figura 5 apresenta um exemplo de aplica¢do do algoritmo.

Partindo do vértice s definiremos nossa primeira carona, que serd selecionada aleato-
riamente no conjunto V', que, no exemplo, contém os vértices 1 e 3, ao ser escolhido um vértice
aplicamos entdo o algoritmo de Dijkstra para encontrar o caminho de s até o vértice selecionado,
no exemplo o vértice 1, em seguida € selecionado aleatoriamente outro vértice de V' € novamente
¢ aplicado Dijkstra entre a ultima carona selecionada e a nova carona selecionada, repetindo
até que w caronas tenham sido selecionadas. Quando se tem todas as w caronas, € executado
o algoritmo de Djkstra da ultima carona até o vértice ¢, obtendo assim um passeio que permite

ciclos em caronas, mas ndo perite ciclos em outras ocasioes.

Figura 4 — Exemplo de grafo com caronas que podem gerar ciclos

Durante o percurso, os vértices escolhidos para fazer parte do passeio serdo ar-
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Figura 5 — Representacao da aplicacao do algoritmo de Dijkstra para obtencao de uma solugao
inicial no grafo da Figura 4

mazenados na estrutura P definida na secdo 5.2, gerando assim uma solugdo vidvel para o

problema.
5.3.2 Atualizacao do Conjunto de Referéncia

Na linha 3 encontram-se as fungdes melhores(P,b1) e piores(P,b2), responsaveis pela
geracdo do conjunto de referéncia. Para tal, € realizada uma ordenacao, considerando os valores
de qualidade das solugdes do conjunto P, sendo escolhidos b1 x Re fSet melhores solugdes e
b2 x Re f Set piores solucdes. Note que nas linhas 11 e 12 sdo efetuadas as mesmas atualizagdes

definidas acima.
5.3.3 Geragdo de Novos Individuos

Na linha 8 realiza-se a criacdo de um novo individuo através de uma operacao
de Crossover. A seguir, na linha 9 atualiza-se o pool, conjunto de auxiliar que armazena

temporariamente os novos individuos gerados.
5.3.3.1 Crossover

A partir do conjunto RefSet, sdo sorteados dois individuos para geracdo de um novo
individuo a partir de combinacdes dos mesmos. Esta combinagao ¢ feita da seguinte forma, é
definido uma particao utilizada em ambos individuos, neste algoritmo, considera que cerca de
|w/2] vértices pertencentes a V'’ devem fazer parte de cada uma das 2 parti¢des. Apds separadas
as parti¢des, sdo verificadas as caronas de ambas, afim de verificar se uma carona qualquer de
uma parte se repete na outra. Apds isso, para a jungao das duas partes, € realizada a verificagao
se existe um caminho direto entre a tltima carona do primeiro individuo e a primeira carona do

segundo individuo, caso ndo haja, aplica-se o algoritmo de Dijkstra entre a ultima carona do
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primeiro individuo e a primeira carona do segundo individuo, para corrigir os custos da nova
solugdo gerada. Desta forma, gera-se um novo individuo, com uma possivel qualidade de solugdo

diferente dos individuos geradores.
5.3.4 Critério de Parada do Algoritmo

O algoritmo finaliza quando houver ocorréncia de um dos seguintes casos:
e quando o nimero de geragdes for igual a m; ou

e quando atingir o limite ¥ (convergéncia);
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6 RESULTADOS

Neste capitulo é apresentado os resultados da implementacdo baseada no Busca
Dispersa, descrito na se¢do 5.3, assim como uma avaliacdo comparativa com os algoritmos
da literatura realizada através de experimentos computacionais e a andlise de seus resultados.
Na secdo 6.1 € apresentado o ambiente computacional utilizado para realizacao dos testes. Na
secdo 6.2 uma breve defini¢do das instancias utilizadas na realiza¢do dos testes computacionais,
seguida pelos resultados obtidos da heuristica implementada e, por fim, uma compara¢do com os

resultados presentes na literatura.

6.1 Configuracao do Ambiente Computacional

A implementacdo do algoritmo heuristico, presente neste trabalho, faz uso do Sage-
Math 8.2. Neste software matematico estd presente a biblioteca denominada Graph que permite
o desenvolvimento utilizando a linguagem de programagao Python . Os experimentos realizados
foram executados utilizando uma méquina com processador de quatro nucleos de 2.8 GHz,

8.0GB de memoria RAM e sistema operacional Windows de 64 bits.

6.2 Instancias

Para realizacdo dos testes computacionais com a heuristica, proposta neste trabalho,
foram utilizadas instancias criadas por Rodrigues (2018). Das 60 instancias apresentadas
foram utilizadas apenas 39 instincias para os experimentos computacionais deste trabalho. A
justificativa para o uso de um nimero reduzido de instancias se dd pelo fato que o tempo para
resolucdo das instancias ndo escolhidas. Estas ndo ultrapassam o valor de 2 segundos, ou seja,
podendo ser consideradas instancias de fécil resolucdo, ndo havendo assim necessidade de
aplicacao de técnicas heuristicas para resolucao deste tipo de instancia.

Sobre os padrdes das instancias, estas se diferem apenas sobre o nimero de vértices,
onde |V| € {100, 120, 140, 160, 180,200}. Para todas as instincias testadas, o nimero de caronas
que devem ser fornecidas € definido por w € {1,2,3,4}, os valores da funco de afinidade de
cada vértice v € V' é definido por f € {1,2,...,10} e os valores da fun¢do de distancia eram

definidos por d € {1,2,...,6}.
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6.3 Estudo Comparativo Entre Modelo Exato e Heuristico

A priori foram realizados testes comparando os resultado obtidos com o modelo
exato Rodrigues (2018) e a heuristica proposta neste trabalho. As Figuras 6 a 9 apresentam os
dados dos resultados computacionais considerando as configura¢des de parametros apresentado
na se¢ao 5.1.

Na Tabela 1 a seguir estdo presentes: a coluna do pardmetro analisado (param), a
coluna com o valor minimo do parametro (min), a coluna com a média do valor do parametro
(med) e a coluna com o valor maximo do parametro (max), nas linhas temos a primeira com o
tempo necessario para encontrar o valor 6timo (fpopr), a segunda com o tempo que a heuristica

passou executando (¢ ppp) € a coluna com o GAP, onde:

GAP = (solgp — OPT)/OPT

Tabela 1 — Tabela com os valores minimos, médios e mdximos obtidos apds a execucao das
instancias com ambos algoritmos

Pardmetro | min | med | max

Ipopr 2,14 | 5,47 | 8,62

IpBD 1,06 | 2,52 | 5,31

GAP 0,03 | 0,37 | 0,70
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Figura 6 — Gréfico comparando o valor 6timo retornado pelo algoritmo exato e o valor obtido
pela heuristica nas instancias de tamanho 100 até 140

Para as instancias do Grupo 1, demonstradas nas tabelas 1 e ??, o tempo de execugdo
médio foi de 2,51 segundos, enquanto o algoritmo exato demora em média 5,47 segundos. Em
relacdo aos valores das solugdes, a heuristica apresenta resultados aproximados do algoritmo
exato em 13 instancias (resultados em negrito na tabela), sendo o GAP médio, das 39 instancias,
igual a 0,37(37%). Pode-se notar também que existem valores de GAP muito altos, chegando

até a 70%.
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Figura 7 — Gréfico comparando o tempo do algoritmo exato e o tempo da heuristica nas instancias
de tamanho 100 até 140
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Figura 8 — Gréfico comparando o valor 6timo retornado pelo algoritmo exato e o valor obtido
pela heuristica nas instancias de tamanho 160 até 200
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Figura 9 — Grafico comparando o tempo do algoritmo exato e o tempo da heuristica nas instancias
de tamanho 160 até 200
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho definimos uma versao do Problema do Compartilhamento de Veiculos
com Restrigdes Fisicas e Sociais, permitindo determinados tipos de ciclos, sendo um incremento
ao problema apresentado em Rodrigues (2018). Para sua resolu¢do propomos uma heuristica
baseada no algoritmo de Busca Dispersa. Esta solu¢do pode ser utilizada para evitar varios
problemas ambientais e de locomocao.

Para efetuar testes computacionais foram utilizadas as instancias criadas por Rodri-
gues (2018) e instancias geradas pelos autores. A andlise dos resultados foi realizada através do
célculo do GAP (porcentagem entre o valor da solucdo heuristica e o valor da solucdo 6tima),
onde verificou-se que, os resultados obtidos pela heuristica sdo, em alguns casos, proximos
do 6timo, porém ainda se faz necessario ajustes de parametros, para que este possa superar as
demais instancias onde o GAP ainda se apresenta muito alto. Em rela¢do ao tempo de execugdo, a
heuristica demonstrou um tempo inferior comparado ao método exato, cerca de metade do tempo,
entretanto, para ser mais preciso nos experimentos computacionais, se faz necessdrio o uso de
instancias mais desafiadoras, uma vez que as instancias utilizadas para teste sao de facil resolu¢ao
e portanto inviabilizam melhores andalises de desempenho de algoritmos meta-heuristicos.

Para trabalhos futuros espera-se buscar outras formas de abordagem do algoritmo de
Busca Dispersa para o problema, procurando outras maneiras de gerar solu¢des iniciais, ajustes
de parametros, ou ainda, outras formas de abordagem do problema como um todo, como por

exemplo, aplicagcdo de outras heuristicas.
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